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RESUMO

SILVA, Alysson Kelvim Caetano da, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de
2024. Anadlise de Implementacoes de Random Forests em FPGAs para
Computacao Embarcada. Orientador: Ricardo Dos Santos Ferreira. Coorientador:
Jose Augusto Miranda Nacif.

A inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina, especialmente algoritmos como
florestas aleatérias (ou Random Forests), tem ganhado destaque por sua eficacia. A
importancia de aceleradores de hardware, como GPUs e FPGAs, é crucial para
otimizar o desempenho desses algoritmos. A paralelizacdo de processos de
inferéncia melhora significativamente a velocidade e a eficiéncia, atendendo as
demandas do aprendizado de maquina. Este estudo analisa implementagdes de
Random Forest em FPGAs, comparando abordagens com comandos condicionais,
multiplexadores, tabelas, equacdes, técnica BDD, uso de quartis e kmeans para
quantizacdo sobre os conjunto de dados de referéncia na literatura como Susy,
Covertype, Adult e Drybean. Visando as implementagbes de Internet das Coisas
(loT) ou computacéao de borda, este trabalho avalia dois dispositivos FPGA de baixo
custo: Xilinx Artix 7-35T, Sipeed GW2AR-18. Foram analisadas diversas
implementacdes e ferramentas, mostrando que a sintese impacta significativamente
a utilizacao de recursos. Implementagdes baseadas em tabela, apesar de ser a mais
popular na literatura, tem o maior consumo em termos de uso de LUTs, enquanto as
implementacées Condicional, Multiplexador e Equacdo sdo mais eficientes,
especialmente as metodologias Condicional e Multiplexador que usam menos LUTs.
A vantagem da implementacdo em Tabela é que os dados das &rvores ficam todos
em memoria, evitando a necessidade de sintetizagdo novamente para mudangas na
Random Forest. A quantizacdo por quartis mostrou ser eficiente para reducdo de
LUTs nos FPGAs, utilizando menos recursos do que a quantizacdo por K-means.
Este trabalho é um dos primeiros a apresentar uma comparacao direta das diversas
implementagbes Random Forest em FPGA, mostrando que existe uma grande
variagdo de custo entre as diversas opc¢oes. Também foi realizada a validagéao
experimental com protoboard utilizando o FPGA Tang Nano 20K e ESP8266
demonstrou a viabilidade pratica das implementagdes para popularizacdo dos
FPGAs nos ambientes de prototipagem de baixo custo.



Palavras-chave: arquiteturas reconfiguraveis. fpga. random forest. aceleradores em
hardware



ABSTRACT

SILVA, Alysson Kelvim Caetano da, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July,
2024. Random Forest Implementations on FPGAs for Embedded Computing.
Adviser: Ricardo Dos Santos Ferreira. Co-adviser: Jose Augusto Miranda Nacif.

Artificial intelligence and machine learning, particularly algorithms such as Random
Forests, have gained prominence for their effectiveness. The importance of hardware
accelerators, such as GPUs and FPGAs, is crucial for optimizing the performance of
these algorithms. The parallelization of inference processes significantly improves
speed and efficiency, meeting the demands of machine learning. This study analyzes
Random Forest implementations in FPGAs, comparing approaches such as
conditional commands, multiplexers, tables, equations, BDD techniques, and the use
of quartiles and k-means for quantization on reference datasets in the literature, such
as Susy, Covertype, Adult, and Drybean. Aiming at Internet of Things (loT) or edge
computing implementations, this work evaluates two low-cost FPGA devices: Xilinx
Artix 7-35T and Sipeed GW2AR-18. Various implementations and tools were
analyzed, showing that synthesis significantly impacts resource utilization. Table-
based implementations, although the most popular in the literature, have the highest
consumption in terms of LUT usage, while Conditional, Multiplexer, and Equation
implementations are more efficient, especially the Conditional and Multiplexer
methodologies that use fewer LUTs. The advantage of the Table implementation is
that the tree data is stored entirely in memory, avoiding the need for resynthesis
when changes to the Random Forest are required. Quartile quantization proved to be
efficient in reducing LUTs in FPGAs, using fewer resources than k-means
quantization. This work is one of the firsts to present a direct comparison of various
Random Forest implementations in FPGAs, showing a significant cost variation
among the different options. Experimental validation with protoboards using the Tang
Nano 20K FPGA and ESP8266 demonstrated the practical feasibility of the
implementations, promoting the use of FPGAs in low-cost prototyping environments.

Keywords: reconfigurable architecture. fpgas. random forest. hardware accelerators.
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Capitulo 1

Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) constitui um campo de estudo dentro da ciéncia da
computagdo que tem como objetivo a emula¢do das capacidades cognitivas huma-
nas, englobando processos como aprendizado, raciocinio, evolugdo e adaptagdo. Este
dominio de pesquisa dedica-se a compreensdo dos mecanismos subjacentes ao funci-
onamento do cérebro humano, com a finalidade de desenvolver programas computa-
cionais que sejam capazes de manifestar comportamentos inteligentes em uma ampla
gama de contextos e aplicacdes (Teixeira, 2019).

A subédrea do aprendizado de maquina estd intrinsecamente ligada ao campo da
IA, representando um dos principais métodos pelo qual os sistemas inteligentes sdo
desenvolvidos atualmente. O aprendizado de médquina tem como objetivo criar mé-
todos capazes de identificar padrdes nos dados de forma automaética e utilizar esses
padrdes identificados para prever dados futuros ou outros resultados relevantes. Suas
vantagens sdo diversas e impactam significativamente vérias campos da industria e
de pesquisa. Especialmente a capacidade de processar e analisar grandes volumes de
dados de forma eficiente e precisa, permitindo a descoberta de percepcdes que se-
riam impraticaveis por meio de métodos tradicionais. Além disso, o aprendizado de
mdéquina pode automatizar processos complexos, aumentar a precisdo de previsdes
e recomendagdes, e adaptar-se a mudancas nos dados de entrada, tornando-se uma
ferramenta indispensavel para inovagdo e competitividade em um mercado cada vez
mais orientado por dados (Murphy, 2012).

Dentro do universo do aprendizado de maquina, o algoritmo Random Forest destaca-
se como uma técnica robusta para tarefas de classificacdo e regressao. Random Forest
funciona através da construgdo de multiplas drvores de decisdo durante o treina-
mento, e da agregagdo dos resultados dessas arvores para melhorar a precisdo das
previsdes e reduzir o risco de overfitting. Este método, ao utilizar um conjunto diver-
sificado de &rvores de decisdo, combina suas previsdes individuais para obter uma
decisdo final mais confidvel e precisa (Murphy, 2012).

O algoritmo Random Forest pode ser acelerado explorando a paralelizacdo das ar-
vores usando FPGAs ou GPUs, conforme demonstrado em trabalhos como de Jinguji

et al. (2018) e Cheng and Bouganis (2013) e que mostraram uma reducao significativa
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no tempo de processamento ao utilizar esses aceleradores de hardware em relagdo as
CPUs.

1.1 Motivagao

A Figura 1.1 mostra a pesquisa realizada no site de competi¢do de aprendizado de
maquina Kaggle em 2021, onde vemos que os algoritmos mais comumente utiliza-
dos foram a regressdo linear e logistica, seguidos de perto por arvores de decisdo e

florestas aleatdrias.

Linear or Logistic Regression

Decision Trees or Random Forests

Gradient Boosting Machines
(xgboost, lightgbm, etc)

Convolutional Neural Networks
Bayesian Approaches
Dense Neural Networks (MLPs, etc)

Recurrent Neural Networks

Transformer Networks (BERT, gpt-3,
etc)

Generative Adversarial Networks
Evolutionary Approaches
Other

None

Figura 1.1: Algoritmos mais comumente utilizados em problemas de aprendizado de
mdéquina. Figura extraida e adaptada de Kaggle (2021)

Existe um potencial de paralelismo nos algoritmos de aprendizado de mdaquina
que ja foi explorado com sucesso e demonstrou ganhos significativos de desempenho.
Por exemplo, a utilizagdo de GPUs para acelerar o treinamento e a inferéncia de mo-
delos de aprendizado de maquina é uma pratica comum que tem mostrado grandes
melhorias em termos de velocidade e eficiéncia. Além disso, técnicas de paralelizagdo
tém sido aplicadas em algoritmos como florestas aleatérias para reduzir o tempo de
execugdo e aumentar a escalabilidade.

No entanto, ainda ha um grande potencial para melhorias adicionais. No cendrio
de IoT (Internet das Coisas), onde hd uma grande restricio de recursos, podemos
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explorar o uso de FPGAs de baixo custo para implementar Random Forest. Um dos
desafios é desenvolver implementacdes eficientes no uso dos recursos dos FPGAs ca-
pazes de explorar o paralelismo das Random Forests. FPGAs possuem a capacidade
de realizar operagdes paralelas de maneira eficiente, acelerando algoritmos de apren-
dizado de maquina em dispositivos com recursos limitados.

Além disso, técnicas de compressdo e quantizacdo de modelos podem ser aplica-
das para reduzir o uso de memoria e a complexidade computacional, tornando-os
mais adequados para dispositivos de baixo custo. A exploracdo dessas tecnologias
pode levar a melhorias significativas no desempenho e na eficiéncia de dispositivos
IoT, permitindo a aplicacdo de modelos complexos de aprendizado de maquina em

um ambiente de recursos limitados.

1.2 Justificativa

Apesar de ja existirem vdrias propostas para otimizar algoritmos de aprendizado de
mdéquina, ainda ha espaco para melhorias, especialmente quando se trata de adap-
tar essas otimizagdes as caracteristicas especificas dos FPGAs, seja em ambientes de
nuvem ou em sistemas embarcados. A necessidade é ainda mais pronunciada em
sistemas embarcados que utilizam FPGAs de baixo custo, onde a eficiéncia no uso de
recursos é crucial.

Os FPGAs oferecem uma flexibilidade que traz desafios, especialmente em termos
de otimizac¢do da quantidade de recursos utilizados, como &reas de 16gica, blocos de
memoria e consumo de energia. A utilizagdo eficiente desses recursos é fundamental
para viabilizar o uso de algoritmos complexos em dispositivos de baixo custo, que
muitas vezes tém limitagdes severas em termos de energia e capacidade computaci-
onal. Portanto, justifica-se a investigacdo continua e aprofundada de métodos para
otimizar algoritmos de aprendizado de mdquina com foco na utilizacdo eficiente de
FPGAs de baixo custo.

1.3 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa é avaliar as diferentes implementacdes de Random
Forest propostas para FPGA, comparé-las visando otimizar a quantidade de recursos
utilizados, principalmente em termos de LUTs (Look-Up Tables).

1.3.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste estudo incluem:
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* Desenvolver e implementar Random Forests utilizando diferentes abordagens,
como comandos condicionais, multiplexadores (Mux), tabelas e equagdes, e ava-
liar qual abordagem apresenta melhor desempenho em termos de tamanho e
quantidade de recursos do FPGA utilizados.

¢ Implementar técnicas de pré-processamento de dados utilizando algoritmos como
K-Means e Quartiles, e avaliar se essas técnicas melhoram o desempenho e a efi-
ciéncia da Random Forest.

¢ Implementar a técnica BDD (Binary Decision Diagrams) para avaliar se esta abor-

dagem resulta em uma utilizagdo mais eficiente dos recursos do FPGA.

* Comparar diferentes implementa¢des em termos de uso de recursos do FPGA,
com foco principal na otimizacdo da quantidade de LUTs utilizadas.

* Analisar os resultados das diferentes técnicas e determinar a abordagem mais
eficiente para a implementagdo de Random Forests em FPGAs de baixo custo.

Estes objetivos visam contribuir para o desenvolvimento de solu¢des mais efici-
entes e vidveis para a implementa¢do de algoritmos de aprendizado de médquina em
dispositivos com recursos limitados, promovendo avangos significativos no campo da
computagdo embarcada.

1.4 Problema

Além da proposta de implementacdo, um projeto em FPGA deve ser especificado
usando uma linguagem de descri¢cdo de hardware, como Verilog ou VHDL, que serd
sintetizado e otimizado pela ferramenta de FPGA (Cruz et al., 2022). Os principais
fabricantes de FPGA sao Intel (Altera) e AMD (Xilinx), mas recentemente surgiram
novos fabricantes, como a GoWin, com a ferramenta de sintese GoWin Beta(de Vos
et al., 2020). Ferramentas de c6digo aberto, como o pacote Yosys (Wolf et al., 2013),
também sdo uma opgdo. Um desafio é comparar essas ferramentas para observar
como elas interpretam e otimizam a descri¢do do modelo de implementagao.

Explorar diferentes técnicas de implementacdo para maximizar o desempenho e
minimizar o uso de recursos é crucial. Existem véarias abordagens para implementar
Random Forests, incluindo o uso de comandos condicionais, multiplexadores, tabelas
e equagdes. Determinar qual técnica é mais adequada para FPGAs de baixo custo é
um desafio central.

Uma Random Forest pode ser vista como uma fungdo booleana com multiplas en-
tradas (atributos) e multiplas saidas (classes) (Bryant, 1986). A ferramenta de sintese

transforma essa descri¢do em um circuito de forma transparente para o usudrio. Um
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ponto a ser explorado é qual formato sera mais otimizado. Recentemente, técnicas
usando Binary Decision Diagrams (BDDs) propuseram a transformagao das Random
Forests em diagramas de decisdo bindria, que podem ser diretamente mapeados em
circuitos (Silva et al., 2023). Nesta dissertacdo, investigaremos essas abordagens em
FPGA e compararemos com abordagens anteriores ja avaliadas em FPGA.

A incorporacdo de técnicas como BDDs, K-Means e quantizacdo de modelos pode
melhorar a eficiéncia de uso dos recursos. No entanto, a eficdcia dessas técnicas em

FPGAs de baixo custo precisa ser investigada.

1.5 Solucdes Propostas

Para enfrentar os desafios identificados, este estudo propde uma série de solugdes
estruturadas em torno de técnicas especificas de implementacdo e otimiza¢do para
FPGAs de baixo custo. Primeiramente, exploraremos a implementacdo de Random
Forests utilizando diferentes abordagens, como comandos condicionais, multiplexa-
dores, tabelas e equagdes. Cada técnica serd avaliada quanto a eficiéncia no uso de
recursos, especialmente LUTs (Look-Up Tables), e ao desempenho geral.

Adicionalmente, técnicas de pré-processamento de dados, como K-Means e quar-
tis, serdo implementadas para melhorar a eficiéncia e a precisdo das Random Forests.
Estas técnicas ajudardo a segmentar e organizar os dados de entrada, potencialmente
reduzindo a complexidade do modelo.

Utilizaremos as ferramentas de sintese GoWin da Sipeed e Vivado da Xilinx para
simular e analisar o comportamento das implementa¢des em diversos cendrios. Em
diversos trabalhos anteriores, como o de Wang et al. (2022), foi observado que o uso
de conjuntos de dados pequenos com um grande ntimero de drvores ndo é sempre
eficaz. Em cerca de um ter¢o dos casos, a acurdcia foi melhor com apenas 10 a 15
arvores, enquanto os demais casos apresentaram ganhos limitados mesmo com um
aumento significativo no nimero de drvores. Outro estudo, de Van Chu et al. (2021)
utilizou os datasets Airline, Higgs e Covtype, alcancando acuracia entre 60-70% uti-
lizando de 100 a 200 arvores com profundidade 6 para estes datasets. Portanto, é
fundamental determinar um ntmero de drvores que garanta acurdcia e seja viavel
para implementagdo em FPGAs de baixo custo.

Pra conjuntos de dados pequenos, a utilizacdo de um grande ntiimero de arvores
é ineficaz e pode causar overfitting. A acurdcia ndo melhora significativamente e,
em alguns casos, até piora, resultando em um desperdicio substancial de recursos.
Portanto, é de grande importancia, determinar um ntmero de 4rvores que balanceie
eficiéncia e precisdo, especialmente em implementac¢des de baixo custo em FPGAs.

Essas solugdes propostas visam abordar de forma abrangente os desafios iden-

tificados, buscando maximizar a eficiéncia e a viabilidade da implementacdo de al-
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goritmos de aprendizado de maquina em FPGAs de baixo custo, contribuindo para

avancos significativos no campo da computagdo embarcada.

1.6 Publica¢oes Associadas ao Desenvolvimento da Pes-
quisa

Ao longo do desenvolvimento desta dissertagdo, alguns trabalhos foram publicados,
tanto como autor principal quanto como coautor, que estdo diretamente alinhados
com os objetivos e contribui¢des deste estudo. A seguir, sdo apresentados e con-
textualizados esses trabalhos, evidenciando sua relagdo com a temaética central desta
pesquisa.

O trabalho "Implementagdes eficientes de random forest em FPGA de baixo custo
para internet das coisas e computagdo de borda"(Silva et al., 2024), investiga aborda-
gens eficientes de implementacdo do algoritmo Random Forest em FPGAs de baixo
custo. Este estudo é relevante para a dissertagdo, pois explora técnicas que otimizam
recursos computacionais, essenciais para aplicagdes de borda e 10T, dreas centrais da
pesquisa. O artigo compara implementagdes utilizando diferentes descricdes em FP-
GAs e destaca a importancia de escolher a abordagem de acordo com a ferramenta
de sintese empregada. Além disso, analisa o impacto de técnicas como quantizagdo
e algoritmos hibridos, o que contribui para os estudos relacionados a otimizacdo de
modelos de aprendizado de maquina.

O artigo "RDSF: Everything at Same Place All at Once — A Random Decision Sin-
gle Forest"(Silva et al., 2023), propde um novo modelo gréfico para representar Ran-
dom Forests, chamado Random Decision Single Forest (RDSF). Esta contribuigdo é
especialmente relevante para a dissertacdo, pois o RDSF utiliza diagramas de deci-
sdo bindria (BDD) para lidar com desafios tipicos das implementagdes tradicionais de
Random Forest. O método oferece melhorias significativas em termos de escalabili-
dade e tempo de execugdo, aspectos cruciais para otimizar algoritmos em contextos
de alto desempenho, como os discutidos nesta pesquisa.

O estudo "Avaliagio de Estilos de Cédigo para Arvores de Decisdo em GPU com
Microbenchmarks"(Silva et al., 2022), investiga o desempenho de arvores de decisdo
implementadas em GPUs. A relevancia deste estudo para a dissertacdo reside na ana-
lise detalhada de como diferentes estilos de implementagdo impactam o desempenho
em diferentes niveis de profundidade. Os resultados mostram que implementagdes
sem desvio sdo mais eficientes para drvores rasas, enquanto para profundidades mai-
ores, 0 uso de desvios é mais vantajoso, apesar das divergéncias. A compreensdo
dessas nuances de performance é fundamental para esta pesquisa, que visa otimizar

algoritmos em plataformas heterogéneas.
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Por fim, o artigo "Hpyc-FPGA: Integragdo de Aceleradores em FPGA de Alto De-
sempenho com Python para Jupyter Notebooks"(Silva et al., 2022), investiga a inte-
gracdo de aceleradores em FPGA utilizando o ambiente PYNQ da Xilinx e Jupyter
Notebooks. Este trabalho se relaciona com a dissertacdo ao abordar a aplicacdo de
FPGAs para aceleragdo de algoritmos, utilizando como estudo de caso o algoritmo K-
means. A pesquisa demonstra que a integragdo de FPGA com Python pode proporci-
onar ganhos de desempenho significativos em compara¢do com sistemas tradicionais
baseados em processadores Xeon, destacando a importancia de explorar plataformas
de hardware alternativas para processamento eficiente.

Essas publica¢des, ao longo do desenvolvimento da dissertagdo, contribuem dire-
tamente para a compreensdo e o avango das técnicas de otimizagdo em aprendizado
de méquina e plataformas heterogéneas, oferecendo bases solidas para as propostas
e resultados apresentados nesta pesquisa.

1.7 Estrutura da Dissertacao

O restante desta dissertacdo estd organizada em outros quatro capitulos, conforme
descrito a seguir:

O segundo capitulo aborda os fundamentos teéricos necessérios para compreen-
der o desenvolvimento deste trabalho. Sdo discutidos os conceitos de Inteligéncia
Artificial (IA) e aprendizado de méquina, incluindo uma introdugao as arvores de
decisdo e ao algoritmo de Random Forest. Adicionalmente, sdo explicadas as técnicas
de K-Means e quartis, que desempenham um papel importante no pré-processamento
de dados. O capitulo também inclui uma discussdo sobre hardware, detalhando o
funcionamento de GPUs e FPGAs, bem como suas linguagens de programacao e fer-
ramentas de sintese.

No terceiro capitulo, sdo descritas as principais implementac¢des de Random Forest
para FPGAs, analisando diferentes abordagens como comandos condicionais, multi-
plexadores, tabelas e equacdes. Este capitulo também explora a técnica de Binary De-
cision Diagrams (BDD) e apresenta uma revisdo da literatura relacionada, discutindo
como estudos anteriores implementaram essas técnicas e os resultados obtidos.

O quarto capitulo apresenta os resultados da pesquisa, detalhando os datasets e
dispositivos utilizados nas experimenta¢des. Sdo discutidos os recursos de FPGA
consumidos por cada dataset e as diferentes implementagdes analisadas. Este capitulo
também inclui uma comparacgdo entre diversas ferramentas de sintese, destacando a
eficiéncia de cada abordagem.

Finalmente, o quinto capitulo conclui a dissertagdo, resumindo os principais acha-
dos da pesquisa e suas implica¢des. Sdo discutidas as contribui¢des do estudo para o

campo da computagdo embarcada e sugeridas dire¢des para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentos

2.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méquina constitui um campo da inteligéncia artificial que se con-
centra no desenvolvimento de algoritmos e modelos capazes de aprender e tomar
decisdes com base em dados observados, sem que sejam explicitamente programados
para tarefas especificas. Este campo busca identificar padrdes em conjuntos de dados
e construir modelos matematicos a partir desses padrdes, os quais sdo utilizados para
realizar previsdes ou tomar decisdes sobre novos dados ainda nao observados.
Existem diversas abordagens e técnicas dentro da aprendizagem de maquina,
sendo as principais a aprendizagem supervisionada e a aprendizagem ndo super-
visionada (Prince, 2023). Nesta dissertacdo, exploraremos as técnicas de aprendizado
supervisionado, especificamente o Random Forest, e de aprendizado ndo supervi-
sionado, como o K-means. A técnica K-means serd empregada para a reducdo de
dimensionalidade. Uma vez que essa redugdo seja realizada, o modelo resultante po-
derd ser modelado utilizando o aprendizado supervisionado por meio do Random
Forest, como iremos demonstrar, gerando um exemplo de Random Forest com dois

niveis.

2.1.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado refere-se a métodos onde os modelos sdo treinados
em conjuntos de dados rotulados, o que significa que cada exemplo de treinamento
possui uma correspondéncia conhecida entre os dados de entrada e as saidas deseja-
das. Durante o treinamento, os algoritmos ajustam seus pardmetros para minimizar
o0 erro nas previsdes com base nos rétulos fornecidos (Dhankhad et al., 2018).
Algoritmos de aprendizagem supervisionada incluem a regressdo linear, que visa
encontrar a linha que melhor se ajusta a um conjunto de pares de valores. Além disso,
redes neurais, que sdo modelos inspirados no funcionamento do cérebro humano, e
Random Forest, que é um conjunto de arvores de decisdo, também sdo exemplos de

algoritmos de aprendizado supervisionado. Aplica¢des praticas do aprendizado su-
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pervisionado abrangem 4reas como reconhecimento de padrdes, deteccdo de fraudes
financeiras, andlise de sentimentos em textos e tradug¢do automadtica (Balahur and
Turchi, 2014; Courtney et al., 2020).

2.1.2 Aprendizado Nao Supervisionado

A aprendizagem ndo supervisionada envolve a extragdo de padrdes ou estruturas
ocultas a partir de conjuntos de dados nao rotulados, isto é, conjuntos de dados para
os quais ndo hd informagdes prévias sobre as categorias ou classes dos dados. Um
dos principais métodos de aprendizado ndo supervisionado € a clusterizacdo, que tem
como objetivo agrupar os dados em clusters ou grupos baseados em similaridades
intrinsecas entre os pontos de dados. O algoritmo K-means é um exemplo classico
utilizado para esse fim (Chong et al., 2021).

Ap6s os trabalhos de Chong et al. (2021), diversas implementacdes de K-means
utilizando aceleradores em GPU ou FPGA foram desenvolvidas Penha et al. (2018);
Braganga et al. (2021); da Silva Alves et al. (2023); Bueno et al. (2024a), com o objetivo
de melhorar o desempenho em comparacdo as implementacdes tradicionais baseadas
em CPU.

2.2  Arvore de Decisio

Arvore de decisdo é uma das técnicas de aprendizado de maquina mais conhecidos
e simples. Conhecidas por sua estrutura gréfica intuitiva e capacidade de destacar
atributos relevantes para a classificagdo. Essas drvores, em geral, simplificam a anélise
ao incorporar apenas um subconjunto de atributos, em vez de todos, permitindo
que os usudrios concentrem-se nos mais significativos. A estrutura hierdrquica das
arvores de decisdo fornece informagdes sobre a importancia relativa dos diferentes
atributos (Freitas, 2014). Por exemplo, podemos criar uma arvore de decisdo para
a classificagdo de insetos; um exemplo de pesquisa, a0 mesmo tempo didatico, esta
disponivel em Marulanda Lopez et al. (2024) e pode ser manipulado usando Google
Colab para ensino e pesquisa Canesche et al. (2021).

Os atributos considerados nas arvores de decisdo podem ser numéricos ou cate-
goricos. Os atributos numéricos sdo tratados com base em valores de corte, que sdo
determinados de maneira a maximizar a separagdo entre as diferentes classes. Estes
valores de cortes sdo escolhidos de modo a dividir o conjunto de dados de forma
que cada subconjunto seja o mais homogéneo possivel em relacdo a varidvel de saida.
Por outro lado, os atributos categéricos sdo tratados agrupando-se os dados com base
em suas categorias distintas, facilitando a identificacdo de padrdes especificos a cada
categoria. (Leo Breiman, 1984)
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Figura 2.1: Figura extraida e adaptada de Hartshorn (2016)

A Figura 2.1 exemplifica a aplicagdo pratica de uma 4arvore de decisdo no con-
texto de classificagdo de frutas, uma tarefa comum em aprendizado de méquina. Na
representacdo visual, sdo destacados atributos chave como cor e formato, que sdo
essenciais para distinguir entre frutas como laranja, macd, uva, banana da terra e
banana caturra. Cada né da arvore corresponde a uma pergunta decisiva — como
‘é amarelo?’, ’é alaranjado?’, 'é comprida e fina?’, ‘é pequeno?’ ou ’'é facil de des-
cascar?” — que guia o processo de classificagdo. O exemplo ilustra claramente a
metodologia de dividir o conjunto de dados em subconjuntos mais homogéneos, com
base nas respostas a estas perguntas, facilitando a identificagdo precisa e rdpida da
fruta em anélise. Tal estrutura ndo apenas torna o processo de decisdo transparente,
mas também revela a importancia relativa de cada atributo na determinagéo do resul-
tado final, alinhando-se perfeitamente com os principios fundamentais das drvores de
decisdo em aprendizado de maquina.

A arvore é construida a partir de uma tabela, neste exemplo, os atributos podem
ser a cor, o formato, o tamanho, a casca, entre outros. O exemplo ilustrou apenas
dados categoricos. As folhas representam as classes temos 5 classes. Outro ponto é a

profundidade da drvore que neste exemplo é no maximo igual a trés.

2.2.1 Construcio de uma Arvore de Decisio

A construcdo de uma arvore de decisdo é caracterizada pela divisdo recursiva de um
conjunto de dados em subconjuntos mais homogéneos. Este processo inicia no né
raiz e se estende até os nds folha. A ideia central é criar divisdes que maximizem a
pureza de cada subconjunto, resultando em uma estrutura que pode ser facilmente
interpretada e aplicada em tarefas de classificacdo e regressdo. (Loh, 2011)
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Essas divisOes sdo baseadas em critérios que sdo usados para avaliar e selecionar
as melhores divisdes em cada né ao construir arvores de decisdo para tarefas de
classificacdo e regressao.

O indice de Gini, mais comumente utilizado em arvores de decisdo, ¢ uma métrica
usada para avaliar a impureza ou heterogeneidade de um conjunto de dados, sendo
comumente utilizado na construcdo de arvores de decisdo. Sua férmula é expressa
como Gini = 1— Y, p? onde p; representa a proporgdo de amostras da classe i
dentro do né. O valor do indice de Gini varia entre 0 e 1: um valor de 0 indica pureza
total (ou seja, todas as amostras pertencem a mesma classe), enquanto um valor de 1
representa impureza maxima.

O célculo do indice de Gini pode ser ilustrado utilizando o exemplo de cinco tipos
de frutas: laranja, macd, uva, banana da terra e banana caturra. Para um primeiro
exemplo, considere a seguinte distribui¢do: (0, 10, 20, 3, 5), com 38 amostras.

Primeiramente, calcula-se a proporcao de amostra para cada classe e entdo, calcula-
se o indice de Gini:

p1= % =0

P2 = % ~ 0,263
p3 = % ~ 0,526
py = ;’—8 ~ 0,079
ps = % ~ 0,132

Indice de Gini:

Gini = 1 — (0% 4 0,263% + 0,526 + 0,079% + 0,132?)
Gini ~1— 0,369 = 0,631

Dessa forma, obtém-se o indice de impureza de 0,631. Para observar o comporta-
mento do indice de Gini com amostras mais puras, considere a seguinte distribuigao:
(0,50, 1,1, 1), com 53 amostras. Neste exemplo, a segunda classe possui notavelmente

mais amostras do que as demais:
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p1= 53 0

py = % ~ 0,943
ps = 51—3 ~ 0,019
Py = 51—3 ~ 0,019
ps = ;—3 ~ 0,019

Indice de Gini:

Gini =1 — (0% 4 0,943% + 0,019 + 0,019 + 0,019?)
Gini~1-0,89 =0,11

Neste caso, obtém-se um indice de impureza significativamente menor do que no
exemplo anterior, com valor de 0,11. Para analisar um tltimo exemplo, considere uma
distribuicdao onde as classes estdo bem distribuidas: (10, 10, 10, 10, 10), totalizando 50

amostras.

pi=gg =02
pr= 20 =0,2
ps =0 =0,2
pi= g =02
ps = 50 = 0,2

Indice de Gini:

Gini =1— (0,22 40,22+ 0,22 +0,2% +0,2?)
Gini=1-0,2=0,8

Esses exemplos demonstram como diferentes distribui¢des de classes dentro de
um no afetam a impureza do né e, consequentemente, a decisdo de como particionar
os dados ao construir uma arvore de decisdo. Uma menor impureza (indice de Gini
mais baixo) indica uma maior assertividade no n6, que é o objetivo ao se criar subdi-

visdes durante a construcdo da arvore. O indice de Gini é particularmente ttil tanto
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para varidveis categdricas quanto numéricas, tornando-o uma ferramenta versatil para
particionar dados em algoritmos de &rvore de decisdo. (Leo Breiman, 1984)

A arvore é construida a partir da tabela. Primeiro calcula-se o gini para todos
os atributos (ou colunas da tabela). O né raiz serd o que tiver melhor Gini e depois
vamos descendo recursivamente para construir os outros niveis. A construgdo pode
ser limitada pela profundidade, quantidade minima de amostras ou quando encontrar
uma separacdo com pureza. Em geral se usa um método guloso na construcdo. Mas

o problema de encontrar a melhor drvore é NP-Completo (Laurent and Rivest, 1976).

2.2.2 Profundidade da Arvore

A profundidade de uma arvore refere-se ao nimero de niveis ou divisdes na estru-
tura da arvore. Na constru¢do de uma arvore de decisdo, a arvore é particionada
recursivamente em subconjuntos menores com base nos valores das caracteristicas,
com cada divisdo criando um novo nivel na arvore. A profundidade da arvore é de-
terminada pelo namero de niveis ou divisdes necessarios para separar os dados em
subconjuntos homogéneos com base na variavel alvo. Uma arvore rasa possui menos
niveis e é menos complexa, enquanto uma arvore profunda possui mais niveis e é
mais complexa. (Leo Breiman, 1984)

Controlar a profundidade das arvores é crucial na construcdo de drvores de de-
cisdo para prevenir o overfitting e melhorar a generalizacdo do modelo para dados
ndo vistos. E fundamental gerenciar a profundidade das 4rvores para encontrar um
equilibrio entre capturar padrdes significativos nos dados de treinamento e evitar a in-
corporacdo de ruidos ou anomalias. Arvores excessivamente profundas podem levar
ao overfitting, onde o modelo aprende a classificar ou prever com base em peculiari-
dades especificas dos dados de treinamento ao invés de padrdes reais. Ao controlar
a profundidade das arvores, pode-se garantir que o modelo capture relagdes e ca-
racteristicas essenciais da base de dados sem ser excessivamente sensivel a flutua¢des
menores nos dados de treinamento, melhorando assim sua capacidade de fazer previ-
sOes precisas em novas instancias ndo vistas. Em geral, problemas com muitas classes
requerem uma profundidade maior para separar as classes de forma adequada, ga-
rantindo a discriminacao eficaz entre elas (Leo Breiman, 1984).

Podemos observar que as drvores podem ser desbalanceadas, este fato deve ser

considerado pelas implementagdes em hardware, como veremos mais adiante.

2.2.3 Classificacao e Regressao

Arvores de decisdo sdo modelos versdteis que podem ser usados tanto para tarefas
de classificacdo quanto de regressdo. No contexto da classificagdo, arvores de decisdo
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sdo empregadas para particionar o espago de caracteristicas em regides que corres-
pondem a diferentes classes ou categorias. Ao dividir recursivamente o espago de
caracteristicas com base nos valores das caracteristicas de entrada, as arvores de de-
cisdo criam uma estrutura hierdrquica de nés de decisdo e nés folha, onde cada né
folha representa um rétulo de classe. Isso permite que as arvores de decisdo fagam
previsdes sobre a pertenca de classe de novas instancias, seguindo o caminho do né
raiz até um no folha especifico com base nos valores das caracteristicas do ponto de
dados de entrada. (Leo Breiman, 1984)

Em tarefas de regressdo, arvores de decisdo sdo utilizadas para prever varidveis-
alvo continuas, particionando o espago de caracteristicas e atribuindo um valor nu-
mérico a cada n6 folha. Semelhante a classificacdo, as arvores de decisdao dividem
recursivamente o espacgo de caracteristicas com base nas caracteristicas de entrada,
mas na regressdo, os nos folha contém valores numéricos previstos em vez de ré-
tulos de classe. Ao fazer previsdes para novas instancias, as drvores de decisdo as
atribuem a noés folha especificos com base em seus valores de caracteristicas e for-
necem os valores numéricos previstos correspondentes associados a esses nés folha.
Portanto, arvores de decisdo servem como ferramentas poderosas tanto para classifi-
cacdo quanto para regressdo, fornecendo uma estrutura flexivel e interpretével para
modelagem preditiva em varios dominios. (Leo Breiman, 1984)

Nesta dissertacdo, abordaremos problemas de classificagdo utilizando acelerado-
res baseados em FPGA. No entanto, é importante notar que modelos de regressdo
também podem se beneficiar significativamente dessas tecnologias. Estudos como o
de Gunasekaran et al. (2021) utilizaram a técnica de random forest em um modelo de
regressdo para selecionar atributos de conjuntos de dados para serem utilizados um
sistema de monitoramento de trafego de rede em tempo real baseado em FPGA. Além
deste, Pham-Quoc et al. (2024) apresentaram uma arquitetura que acelera o algoritmo
random forest em plataformas de computagdo de borda na execugdo de modelos pre-

ditivos de regressao.

2.3 Random Forest

Random Forests sao um tipo de algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza mul-
tiplas drvores de decisdo para realizar a classificagdo ou regressdo de dados. Cada
arvore de decisdo é construida a partir de uma amostra aleatéria dos dados de trei-
namento e, em seguida, as previsdes de cada arvore sdo combinadas para produzir
uma previsdo final mais precisa. As Random Forests sdo frequentemente utilizadas em
problemas de classificagdo, como reconhecimento de imagens, deteccdo de fraudes e
diagnostico médico. Elas sdo conhecidas por sua capacidade de lidar com dados com-

plexos e de alta dimensionalidade, além de serem resistentes a overfitting. (Hartshorn,
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2016)

Durante o treinamento, antes de construir cada arvore de decisdo na floresta, uma
amostra aleatéria dos dados de treinamento é selecionada. Com esta amostra, uma
arvore de decisdo é construida utilizando um subconjunto dos atributos de modo que
cada 4rvore é treinada para realizar previsdes com base nos atributos disponiveis.
Durante o treinamento, é comum aplicar técnicas para controlar o overfitting, ajus-
tando os chamados hiperparametros que sdo utilzados para limitar a profundidade
das 4rvores, estabelecer um ntimero minimo de amostras para dividir um né e uti-
lizar diferentes amostras aleatérias em cada arvore além de definir uma quantidade
de &rvores a ser utilizado no treinamento. Esses passos garantem que as Random Fo-
rests sejam capazes de capturar a complexidade dos dados de treinamento e produzir
previsdes robustas e precisas para novos dados. (Hartshorn, 2016)

O treinamento e a inferéncia das random forests podem ser realizados em paralelo.
Dado um novo conjunto de dados, cada drvore na floresta é utilizada para fazer uma
previsdo com base nos atributos disponiveis. Em seguida, as previsdes de cada ar-
vore sdo combinadas para produzir uma previsdo final. Na tarefa de classificagdo, a
previsdo final pode ser determinada por votagdo majoritaria, ou seja, a classe mais fre-
quente entre as previsdes das arvores é escolhida como a previsdo final. A Figura 2.2
ilustra a votagdo em uma random forest para a classificacdo de frutas, onde cada uma
das quatro arvores da floresta faz uma previsdo baseada nos atributos disponiveis: a
primeira drvore vota em uva, enquanto a segunda e a terceira votam em laranja, e a
ultima em banana da terra. Neste caso, a laranja é declarada a vencedora por ser a
mais votada, ou seja, a classe mais frequente entre as previsdes das drvores é adotada
como a previsdo final. Na tarefa de regressdo, a previsao final pode ser a média das
previsdes das arvores. E importante notar que, durante a inferéncia, cada arvore na
floresta é utilizada de forma independente, o que permite que a random forest seja
facilmente paralelizada e escalonada para grandes conjuntos de dados. (Hartshorn,
2016)

24 Algoritmo K-means

O algoritmo K-means é uma técnica de clusterizacdo amplamente utilizada para agru-
par conjuntos de dados nédo rotulados em K clusters distintos. Este algoritmo é parti-
cularmente valorizado pela sua simplicidade e eficiéncia na segmentagdo de dados.
O procedimento do K-means inicia-se com a selegao aleatéria de K centroides, que
representam os centros iniciais dos clusters. Cada ponto de dados é entdo atribuido
ao cluster cujo centréide estd mais préximo, com base em uma métrica de distan-
cia, geralmente a distancia euclidiana ou, em alguns casos especificos, a distancia de

Hamming. Apés essa atribuigdo inicial, os centroides de cada cluster sdo recalculados
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Figura 2.2: Votagdo Majoritaria em Random Forest para Classificagdo de Frutas.

como a média dos pontos atribuidos a esse cluster. Este processo de atribuicdo e atua-
lizagdo dos centroides é repetido iterativamente até que a convergéncia seja alcangada,
ou seja, até que ndo haja mais mudangas significativas na atribuigdo dos pontos aos
clusters ou até que um niimero maximo de iteragdes seja atingido (Chong et al., 2021).

Em muitas dimensdes é dificil visualizar o funcionamento de algoritmo. Vamos
considerar um problema com apenas dois atributos (ou dimensdes) como ilustrado
na Figura 2.3, o algoritmo K-means distribui os dados em clusters distintos, sendo

visualmente evidente a separacdo dos grupos, neste caso para k = 3, ou seja, 3 grupos.
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Figura 2.3: Ilustracdo de um agrupamento de dados utilizando K-means com trés
clusters.

2

O objetivo fundamental do algoritmo K-means é minimizar a variancia intra-
cluster, definida como a soma das distancias ao quadrado entre cada ponto de dados
e seu centrdide atribuido. Essa minimizac¢do é crucial para garantir que os pontos
dentro de um mesmo cluster sejam o mais semelhantes possivel entre si, e, a0 mesmo
tempo, que os diferentes clusters sejam tdo distintos quanto possivel.

Apesar de sua eficacia e facil implementacdo, o algoritmo K-means possui algumas
limita¢®es. Primeiramente, é sensivel a inicializacdo dos centroides, o que pode levar

a diferentes resultados em execugdes distintas do algoritmo. Além disso, a determina-
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¢do do namero ideal de clusters K é um desafio que geralmente requer conhecimento
prévio do dominio dos dados ou a utilizagdo de métodos heuristicos, como o método
do cotovelo (elbow method).

Além de sua ampla aplicagdo em tarefas de agrupamento, o algoritmo K-means
é frequentemente utilizado para quantizacdo de conjunto de dados. A quantizagdo
é o processo de mapear um conjunto grande e continuo de valores para um con-
junto menor e discreto, o que é particularmente ttil em compressdao de dados e em
simplificacdo de modelos de dados.

Por exemplo, considere um conjunto de dados com valores continuos que precisam
ser reduzidos para um ntmero limitado de representa¢des distintas. O K-means pode
ser usado para identificar os agrupamentos e seus centrdides, que servirdo como o0s
valores a serem quantizados. Cada ponto de dado no conjunto de dados é entdo
substituido pelo rétulo do seu grupo ou cluster, reduzindo assim a dimensdo dos
dados enquanto busca preservar a informagdo essencial. No exemplo da Figura 2.3
podemos codificar os dois atributos com 2 bits para os trés grupos: 00 para verde, 01
para azul e 10 para o vermelho, por exemplo.

Esse método pode ser ilustrado com um exemplo pratico. Suponha que temos um
conjunto de dados com valores continuos de temperaturas medidas ao longo de um

dia, como mostrado na tabela abaixo:

Temperatura Original (°C)
21.5
23.0
22.8
20.1
19.6
245
25.0
235

Tabela 2.1: Valores originais de temperaturas

Aplicando o algoritmo K-means para quantizar esses valores em 3 clusters, ob-
temos os seguintes centroides: 20.1, 22.8, e 24.5. A tabela abaixo mostra como os
valores originais das temperaturas sdo substituidos pelos seus respectivos centroides
que podem ser codificados com 2 bits:

Neste exemplo, os valores continuos das temperaturas sdio mapeados para um

conjunto discreto de valores representados pelos centroides, facilitando a compressao
de dados.
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Temperatura Original (°C) | Temperatura Quantizada (°C)
21.5 22.8 ou cédigo 01
23.0 22.8 ou cédigo 01
22.8 22.8 ou cédigo 01
20.1 20.1 ou cédigo 00
19.6 20.1 ou cédigo 00
24.5 24.5 ou cédigo 10
25.0 24.5 ou cédigo 10
23.5 24.5 ou cédigo 10

Tabela 2.2: Valores quantizados de temperaturas usando K = 3, ou seja 3 grupos que
podem ser codificados com 2 bits

2.5 Quartis

Os quartis sdo medidas estatisticas fundamentais utilizadas para dividir um conjunto
de dados em quatro partes iguais, cada uma representando 25% dos dados. Esses
pontos de divisdo sdo chamados de primeiro quartil (Q1), segundo quartil (Q2) e
terceiro quartil (Q3), e cada um deles oferece uma visdo especifica sobre a distribui¢do
dos dados.

O primeiro quartil (Q1) é o valor abaixo do qual se encontra a primeira parte
de quatro dos dados ordenados. Em outras palavras, 25% dos dados sdo menores
ou iguais a este valor. O segundo quartil (Q2), também conhecido como mediana,
representa o ponto central da distribuicdo dos dados. Isto significa que 50% dos
dados sdo menores ou iguais a este valor, dividindo assim a distribuigdo em duas
metades iguais. O terceiro quartil (QQ3) é o valor abaixo do qual esta o terceiro quarto
dos dados ordenados, indicando que 75% dos dados sdo menores ou iguais a este
valor (Zaki and Meira, 2014). A figura 2.4 ilustra como esta distribuicdo é dada.

Primeiro Quartil Mediana Terceiro Quartil
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Figura 2.4: Distribuigdo dos dados utilizando quartis.

Os quartis fornecem uma maneira robusta e intuitiva de resumir e interpretar a
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distribuicdo de dados, sendo ferramentas indispensaveis em estatisticas descritivas e
analise exploratéria de dados. Usando quartis podemos, por exemplo, codificar os
dados com 2 bits, um cédigo para cada quartil.

2.6 Unidades de Processamento Grafico (GPUs)

As Unidades de Processamento Grafico (GPUs) sdo aceleradores de hardware desen-
volvidos inicialmente para aplica¢des que envolvem processamento gréfico intensivo.
Projetadas como uma arquitetura altamente paralela, as GPUs sdo compostas por mi-
lhares de ntcleos de processamento, conhecidos como CUDA cores na NVIDIA ou
Stream Processors na AMD. Esses nucleos sdao organizados em blocos de processa-
mento denominados Streaming Multiprocessors (SMs) na arquitetura da NVIDIA, cada
um capaz de executar multiplas operac¢des simultaneamente. Essa capacidade de
processamento paralelo permite que as GPUs lidem com grandes volumes de dados
de forma eficiente, proporcionando um desempenho significativamente superior em
comparagdo com as Unidades Centrais de Processamento (CPUs) tradicionais.

Uma das principais caracteristicas das GPUs é a capacidade de realizar célculos
de ponto flutuante de alta precisdo, o que é essencial para operagdes matematicas
complexas envolvidas em graficos 3D, simulagdes fisicas e aprendizado de maquina.
As GPUs modernas suportam opera¢des de ponto flutuante de precisdo simples (32
bits) e dupla (64 bits), permitindo célculos precisos e eficientes em uma ampla gama
de aplicacdes .

Outro aspecto técnico importante das GPUs é a capacidade de execugdo assincrona
e o gerenciamento eficiente de threads. Isso permite que as GPUs processem multiplas
tarefas simultaneamente, aproveitando o paralelismo em diferentes partes do processo
de renderizacdo ou processamento computacional. Esse gerenciamento eficiente de
threads é fundamental para maximizar o desempenho em tarefas de alta intensidade
computacional (Cheng et al., 2014).

Entretanto, a implementacdo de random forest pode ndo ser tdo eficiente pois a
tradugdo natural de uma 4&rvore gera um conjunto de IF aninhados. Os comandos
IF geram divergéncia de controle que impacta no desempenho das GPUs (Cheng
et al., 2014). Em um estudo recente do grupo de pesquisa da Universidade Federal
de Vigosa (Penha et al., 2023), mostramos que até a profundidade de 7 niveis, as
implementa¢des em GPU pode ser eficientes sem uso de IF, com mais de 7 niveis a
melhor opgao sdo os IF, mesmo com divergéncias. Além disso, uma implementacao
com as arvore codificadas como tabelas ndo é interessante, devido a grande laténcia da
memoria da GPU, mesmo usando as memorias dedicadas de constante ou memoria
compartilhada.

Alguns trabalhos destacam o uso das GPUs para construgdo das random forest
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na etapa de treinamento, aproveitando seu potencial de paralelismo para otimizar
o desempenho. Esta dissertacdo foca na etapa de inferéncia. Para treinamento, as
GPUs oferecem bastante potencial como por exemplo, os algoritmos gpuRF e gpuERT
foram desenvolvidos para construgdo de arvores de decisdo em GPUs (Jansson et al.,
2014). Da mesma forma, a implementacdo paralela para constru¢do Random Forest na
etapa de treinamento em GPU mostrou um aumento significativo de desempenho e
aceleracdo, especialmente em conjuntos de dados de baixa dimensionalidade (Senagi
and Jouandeau, 2022).

2.7 Computacao Reconfiguravel

Os processadores de proposito geral sdo projetados para executar uma ampla varie-
dade de tarefas computacionais, sendo amplamente utilizados em sistemas embarca-
dos, desktops, servidores e dispositivos méveis. No entanto, para aplica¢des especificas
que requerem desempenho otimizado e flexibilidade, os processadores de propédsito
geral podem ndo ser a melhor escolha. Neste contexto, a computacdo reconfiguravel
surge como uma alternativa, oferecendo a capacidade de adaptar a arquitetura de
hardware as necessidades especificas de uma aplicacdo (Ordoriez et al., 2005).

2.7.1 Dispositivos FPGAs

Field-programmable gate arrays (FPGAs), ou arranjo de portas programaveis em campo,
sdo chips que, ao contrario dos ASICs (application-specific integrated circuits), sdo re-
configuraveis, permitindo a implementagao de qualquer légica de um circuito digital.
Um FPGA é composto por diversos blocos 16gicos, que incluem flip-flops, LUTs (look-up
tables) e multiplexadores. Esses blocos 16gicos sdo interconectados através de switches
em uma grade, possibilitando a cria¢do de circuitos digitais complexos (Boutros and
Betz, 2021). Os FPGAs evoluiram significativamente ao longo dos tltimos trinta anos.
As geragdes mais recentes incluem blocos com maior granularidade do que as LUTs,
como os DSPs (unidades de célculo geralmente de 16 a 18 bits) e os blocos dedicados
de memoéria RAM ou BRAM. Como o escopo dessa dissertacdo sdo os FPGAs de baixo

custo, nesta se¢do iremos destacar apenas as caracteristicas basicas dos FPGAs.

Blocos Légicos

Os blocos légicos sdo formados por LUTs, flip-flops e multiplexadores, conforme ilus-
trado na Figura 2.5 sendo responsaveis por implementar uma vasta gama de fun¢des
l6gicas combinacionais. As LUTs conseguem implementar qualquer funcdo booleana
correspondente ao nimero de suas entradas. No projeto de um elemento légico (LE),
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o tamanho da LUT resulta em um trade-off entre velocidade e custo de drea. Quanto
maior o namero de entradas de uma LUT, maior a complexidade das fungdes boole-
anas que ela pode representar, reduzindo assim a complexidade em termos de niveis
16gicos no caminho critico do circuito. Contudo, o custo em termos de 4rea de sili-
cio consumida aumenta de forma nao linear (Ordonez, 2003). Inicialmente, as LUTs
tinham de 3 a 4 entradas. Atualmente os FPGAs modernos possuem LUTs de 6 a 8

entradas.

Out

LUT s FF

________________________________________________

Figura 2.5: Bloco légico composto por uma LUT de 4 entradas, um flip-flop e um
multiplexador

Os registradores dentro dos blocos 16gicos desempenham a fung¢do de elementos
de memoria, consistindo em uma abstragdo de um ou mais flip-flops. Eles sdo essen-
ciais para manter a sincronizagdo e assegurar que as operagdes ocorram de forma
ordenada e previsivel, representando o estado do circuito (Boutros and Betz, 2021).

Uma LUT também pode ser usada como uma memoria. Muitas ferramentas de
sintese para FPGA oferecem recursos, seja por meio de bibliotecas na descri¢do do
hardware ou por opg¢des de otimizacdo, que permitem utilizar as LUTs como pequenos

blocos de memoria com 1 bit de largura.

Roteamento

Para que um circuito digital possa interconectar todos os blocos 16gicos utilizados,
é necessdrio um sistema de roteamento eficiente. O roteamento em um dispositivo
FPGA consiste em blocos de switches e segmentos de fios com conexdes dindmicas,
permitindo a conexdo entre os blocos 16gicos(Ordorfiez, 2003). Ou seja, em um FPGA,
tanto a l6gica é reconfiguravel (LUTs) como as conexdes (roteamento).

Os FPGAs utilizam switches programéveis para realizar essa tarefa, controlando
o fluxo de bits para os blocos 16gicos corretos. A Figura 2.6 ilustra possibilidades

de roteamento com a programacao dos switches. Um dos maiores desafios hoje para
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Figura 2.6: Bloco de switch para roteamento no FPGA

os FPGAs de alto desempenho sdo as tarefas de posicionamento e roteamento que
podem consumir horas. Neste trabalho usamos FPGAs de baixo custo e complexi-
dade, onde o posicionamento e roteamento pode ser realizado em poucos segundos

ou alguns minutos no maximo.

2.7.2 Linguagem de Descricio de Hardware

Assim como a complexidade da programacédo de software levou a uma evolugao e va-
riedade de linguagens de programacédo, na drea de descricdo de hardware tornou-se
necessario desenvolver abordagens de programagdo que possibilitassem a especifica-
¢do de hardware de diversas formas. A linguagem de descri¢do de hardware é trans-
formada de arquivo textual em um grafo (ou netlist), ou mapeada em um grafo, que
representa o circuito para uma determinada plataforma. Esta etapa é a sintese que
realiza o mapeamento tecnolégico da descricdo de hardware. As ferramentas de sin-
tese mais conhecidas em FPGA s3do Xilinx Vivado e Intel Quartus. Neste trabalho,
pelo primeira vez, a ferramenta Gowin é avaliada de forma académica e comparada
com as ferramentas comerciais bem conhecidas. As linguagens de descrigdo de hard-
ware costumam suportar as trés abstragdes mais comuns: RTL (register transfer level),
comportamental e nivel de portas.

Utilizando o nivel de abstracdo RTL, controla-se a transferéncia de dados entre
registradores. O RTL descreve como os dados sdao movidos de um registrador para
outro em resposta a eventos de clock, permitindo descrever a l6gica que carrega um
valor em um registrador quando uma borda de clock é detectada. Isto é essencial para
projetar e simular circuitos digitais sincronos de forma eficiente.

Na modelagem comportamental, o circuito é descrito a partir de operag¢des de alto
nivel, como adic¢do, subtragdo e multiplicagdo, sem a necessidade de especificar dire-

tamente a implementacdo de hardware em niveis mais detalhados, como registradores
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ou portas logicas. O hardware é descrito com base em seu funcionamento, abstraindo
detalhes de baixo nivel.

Na modelagem a nivel de porta (gate-level), o hardware é descrito através das co-
nexdes de portas légicas, exprimindo o comportamento de um circuito digital em
um nivel muito préximo da implementagao fisica do hardware. Este nivel de abs-
tragdo permite um detalhamento extremamente alto do projeto, possibilitando ajustes
com maxima precisdo, embora a complexidade do design aumente consideravelmente
(Rushton, 2011).

VHDL

O VHDL foi originalmente desenvolvido como parte do programa VHSIC (Very High
Speed Integrated Circuit), lancado pelo Departamento de Defesa dos Estados Unidos
nos anos 1980, com o objetivo de padronizar e melhorar a eficiéncia do projeto de
circuitos digitais complexos. Foi padronizado pela IEEE como IEEE Standard 1076
em 1987 (Rushton, 2011).

Verilog

A linguagem Verilog foi criada em 1983 por Prabhu Goel e Phil Moorby para a Au-
tomated Integrated Design Systems, adquirida posteriormente pela Cadence Design
Systems. Em 1995, Verilog foi padronizada pela primeira vez como IEEE Standard
1364. Sua sintaxe, baseada na linguagem C, torna a linguagem mais acessivel para
os usudrios. Além disso, devido a sua padroniza¢do, hd uma ampla variedade de
compiladores e simuladores disponiveis. A linguagem Verilog foi projetada com foco
na modelagem a nivel de porta, apresentando uma sintaxe intuitiva para construtos
de baixo nivel (Rushton, 2011; Smith, 1996). Neste trabalho optamos por construir ge-
radores com a linguagem Verilog, que é mais simples, mais préxima da linguagem C
e vem se popularizando nos tltimos anos e substituindo o uso de VHDL na academia

e na industria.

High-Level Synthesis (HLS)

High-Level Synthesis (HLS) refere-se ao uso de linguagens de programacao de alto ni-
vel, como C ou C++, com a adicdo de pragmas para definir a sintese de hardware.
O HLS permite a descricdo de algoritmos em um nivel mais abstrato, facilitando a
transigao do software para o hardware. Essa abordagem tem sido utilizada em diversos
trabalhos para a implementacao de algoritmos de aprendizado de maquina, como ran-
dom forest, devido a sua capacidade de gerar hardware eficiente e otimizado. Trabalhos
recentes tém explorado o uso de HLS para melhorar o desempenho e a eficiéncia de
sistemas de aprendizado de maquina em hardware (Liu et al., 2019; Arapidis, 2024).
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E importante notar que, neste trabalho, o foco serd na investigagao do nivel Register
Transfer Level (RTL) utilizando Verilog, devido a sua maior compacidade e controle
sobre os detalhes de implementacdo do hardware.

2.8 Aceleradores em Hardware

Aceleradores em hardware, também conhecidos como co-processadores, sdo chips
que executam uma ou mais tarefas especificas, aliviando a CPU dessas fungdes. Isso
permite que a CPU aloque seu tempo de forma mais eficiente para tarefas mais diver-
sificadas que ndo necessitam de um hardware dedicado. Além disso, devido a menor
complexidade de um hardware especifico em comparagdo com uma CPU, a vazado de
dados é consideravelmente maior e o consumo energético é reduzido.

Devido a equivaléncia hardware-software, qualquer algoritmo baseado em CPU
pode ser implementado como um circuito digital. Por exemplo, algoritmos de crip-
tografia podem ser executados por meio da abordagem de criptografia baseada em
hardware (hardware-based encryption), que auxilia ou substitui totalmente o software no
processo de criptografia. Os algoritmos de criptografia possuem complexidade com-
putacional ndo polinomial, tornando-se vantajoso o uso de aceleradores de hardware
para aumentar a eficiéncia e a seguranca (Dipu Kabir and Alam, 2010).

O processamento grafico é uma das tarefas mais comuns para aceleradores de
hardware, com a GPU sendo o tipo mais difundido. As GPUs sdo essenciais para apli-
cagdes que demandam alto desempenho gréfico, como jogos, renderizacdo de imagens
e aplica¢des de aprendizado de maquina (Cheng et al., 2014).

Aceleradores também sdo amplamente utilizados para o processamento de pacotes
de rede devido a alta demanda por processamento de pacotes TCP/IP em servidores.
A utilizacdo de um hardware especifico para essa tarefa é atraente, pois pode melhorar
significativamente o desempenho e a eficiéncia energética dos sistemas de rede (Ruiz
et al., 2019).

A Figura 2.7 ilustra a utilizacdo de um acelerador como co-processador, desta-

cando a interagdo entre a CPU e o acelerador para a execucdo de tarefas especificas.
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Figura 2.7: Acelerador como co-processador com memoria separada
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Capitulo 3

Implementacoes

Este capitulo apresenta implementacdes de inferéncias nas Random Forest, explorando
diferentes abordagens para otimizar a execu¢do em hardware. Serdo abordados mé-
todos utilizando comandos condicionais, tabelas de inferéncia, 4rvores com multiple-
xadores, equagdes booleanas, e Diagramas de Decisdo Bindrias (BDDs). Além disso,

discutiremos a soma de bits para votagdo e os trabalhos relacionados.

3.1 Comandos Condicionais e Multiplexadores

Em Verilog, é possivel utilizar duas abordagens distintas para a descricdo de um mul-
tiplexador: através da estrutura condicional comportamental "if-else"ou por meio do
operador condicional terndrio. Inicialmente, serd apresentada a descrigdo utilizando
a estrutura "if-else"e, em seguida, serd demonstrado o uso do operador terndrio para
a mesma finalidade.

Uma implementacdo direta de uma arvore de decisdo pode ser descrita com uma
sequéncia de comandos "if-else"aninhados. Os operadores condicionais, devido a
sua natureza bindria, sdo adequados para este propdsito, aceitando ou rejeitando a
expressdo contida. Em cada n6é da arvore, uma condigdo é avaliada no comando
"if". Se a condicdo for verdadeira, os blocos aninhados dentro do corpo do "if'sdo
avaliados e executados sequencialmente. Caso contrario, se a condi¢do resultar em
falso, o bloco "else"é executado. Este processo continua de forma aninhada, do mais
externo ao mais interno, até encontrar um né folha, que representa a classe final. No
caso de uma random forest, cada arvore individual incrementa um contador de classe.
Ap6s a execugdo de todas as drvores, o passo seguinte é determinar qual contador
tem o maior valor, o que definird a classificagdo final gerada.

Na Figura 3.3, apresenta-se uma 4arvore de decisdo balanceada representada na
forma de um aninhamento de estruturas condicionais. A raiz comega computando
o primeiro comparador. Neste exemplo, ha duas varidveis, X1 e X2, ambas repre-
sentando entradas. As varidveis sdo comparadas de forma que, caso obedecam a
condi¢do que torna a expressdo verdadeira, o né a direita, representando outro bloco

condicional, é executado.
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Na implementacdo utilizando o operador condicional "?", que explicitamente des-
creve um multiplexador, cada n6 de decisdo é representado por um multiplexador.
Para simplificar o circuito responsavel por determinar a classe vencedora, a saida de
cada arvore pode ser codificada em formato one-hot.

Neste método, a condicdo ou seletor do multiplexador é comparador para um atri-
buto especifico atende a um determinado limiar (threshold). A implementagdo pode
usar dois niveis. Primeiro usamos uma camada de comparadores e depois que é
repassada para um segundo nivel onde conectamos com os seletores dos multiplexa-
dores.

A figura 3.1 ilustra a relacdo entre uma drvore de decisdo e seus circuitos compara-
dores correspondentes. Do lado esquerdo, temos uma arvore de decisdo com trés nos
de comparagdo, cada um utilizando um atributo diferente: al, a2 e a3. Ao lado direito,
encontram-se trés circuitos comparadores, cada um vinculado a um né da arvore e
colorido da mesma forma para indicar essa associacdo. Nos circuitos comparadores,
os valores dos atributos al, a2 ou a3 sdo inseridos, ocorrendo uma comparagao que re-
sulta em uma saida bindria (verdadeiro ou falso, representado por 0 ou 1) resultando
nas saidas s1, s2 e s3, respectivamente, para cada comparador. Esses resultados, sl,

s2 e s3, serdo utilizados posteriormente como seletores nos multiplexadores.
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Figura 3.1: Arvore de Deciséo e Circuitos Comparadores Correspondentes.
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Com os circuitos comparadores devidamente configurados, procede-se a constru-
¢do da estrutura da drvore de decisdo, empregando multiplexadores. Esta estrutura
opera de maneira ascendente, isto é, de baixo para cima. Nas entradas dos multi-
plexadores, sdo introduzidas as diversas classes, as quais sdo subsequentemente en-
caminhadas conforme as avaliacdes realizadas pelos comparadores. A medida que
a entrada progride através dos multiplexadores, ocorre a filtragem e direcionamento
das classes com base nos resultados obtidos pelos comparadores. Esta sequéncia de
operacdes culmina na classificacdo final de uma dada amostra, que é efetuada pela

arvore em questao.
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T

//Pseudocédigo para 3 classes
p—— reg [2:0] T1; //One hot
reg sl,s2,s3;

//Comparadores
sl = (al>3);
s2 = (a2>5);
s3 = (a3>7);

i "_z : = \\\ // Arvore

T Tl = s1 ?
(s2 ? classel : classe2) :
001 010 001 100 (s3 ? classel : classe3);

classe 1 classe 2 closse 1 classe 3

Figura 3.2: Representacdo de Multiplexadores e Pseudocddigo para Classificacdo da
Arvore de Decisao.

A figura 3.2 ilustra a estrutura de multiplexadores e um pseudocddigo corres-
pondente, que juntos representam o funcionamento de uma arvore de decisao para
classificagcdo em trés classes. Do lado esquerdo, estdo trés multiplexadores utilizando
os seletores s1, s2 e s3, derivados dos circuitos comparadores descritos anteriormente.
Cada multiplexador recebe como entrada as classes 1, 2 e 3, definidas pela &rvore de
decisdo, e produz um resultado denominado T1, que simboliza a saida da primeira
arvore.

A descricdo utilizando o operador condicional "?"é mais explicita para a ferra-
menta de sintese. O c6digo exemplificado ndo apresenta nenhum controle sincrono.
No entanto, tanto os comparadores quanto as drvores podem incorporar um controle
em dois niveis: no comparador e na saida da drvore. A estrutura comportamental "if-
else"também pode implementar uma camada de comparadores e uma execugdo em
pipeline, consistindo de uma etapa de comparagdo seguida pela inferéncia na arvore.

No lado direito, o pseudocédigo detalha o processo de classificagdo para trés clas-
ses. Ele inicia declarando T1 como um registrador de 3 bits (indicado por [2:0]), com
a representacdo em one-hot das classes. A codificacdo one-hot é um método de re-
presentacdo de estados onde apenas um bit esta ativo (ou ‘alto’) por vez, tornando a
identificacdo de classes exclusiva e clara. Por exemplo, a classe 1 pode ser represen-
tada como ‘001, a classe 2 como ‘010’ e a classe 3 como "100’. Os seletores s1, s2 e s3
sdo definidos com base nas comparacdes de atributos al, a2 e a3 com seus respectivos
limites (thresholds).
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input wire [2:0] x1;
input wire [2:0] x2;
input wire [2:0] v;
always @(posedge clock)
\ begin
. if (x1 = 3) begin
falso verdadeiro if(x3 = 5) begin
/ \ v <= class0;
end
else begin
v & class2;
end end
else begin
if(x2 = 2) begin
v < classl;

end
else begin
v <= class2;
Classe 0 end
end
end

Figura 3.3: Representagdo de uma drvore de decisdo balanceada utilizando blocos "if-

falso verdadeiro falso verdadeiro

else".

input wire [2:0] x1;
input wire [2:0] x2;
input wire [2:0] v;

N always @(posedge clock) begin
fekes i if (x1 = 3) begin
v &= class0;
end
Classe @ else begin

if(x2 = 2) begin
v <= classl;
falso verdadeire end

else begin
v <= class2;
end
end
end

Figura 3.4: Representagdo de uma drvore de decisdo desbalanceada utilizando blocos
"if-else".

No fragmento de cédigo Verilog representado nas Figuras 3.3 e 3.4, ilustra-se um
exemplo do processo de inferéncia. O registrador v representa a classe votada, com
sua largura definida para se adequar a representagao one-hot, em que somente um bit
do registrador sera 1 (verdadeiro) por vez, sendo a posi¢do deste bit representativa
da classe inferida. A codificacdo one-hot é conveniente pois elimina a necessidade de
um teste de igualdade entre o valor da saida e um valor de comparacdo para aferir
o resultado; basta verificar o estado de cada bit individualmente para determinar a
classe inferida.

3.2 Tabelas de Inferéncia

Uma arvore pode ser descrita em formato de tabela, com cada né representado em
uma linha. Essa tabela pode ser armazenada em memdria, o que facilita a reconfigura-
¢do dinamica do circuito. Nas implementagdes condicionais, seja comportamental ou

estrutural, uma vez sintetizadas, ndo é possivel modificar a implementacdo. A tabela
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permite o uso de um tnico comparador (versdo serial) ou de varios comparadores (no
caso de pipeline). No caso de pipeline, o circuito poderd resultar em um roteamento
mais complexo dos dados de entrada, conforme veremos a seguir.

A natureza reconfigurdvel da implementacdo baseada em tabela implica um custo
beneficio, aumentando a complexidade do circuito. Isso ocorre porque o projeto do
caminho de dados deve ser independente tanto dos comparadores quanto dos dados.

3.2.1 Arvore de Decisio

A Figura 3.5 apresenta uma representacdo de uma pequena tabela de inferéncia, que
corresponde a uma arvore com cinco noés. Para representar uma drvore de decisdo em
formato de tabela, é essencial considerar dois tipos distintos de nés: os nés interme-
didrios, que contém comparagdes, e os nds folhas, que contém as classes. Em fungdo
disso, o tipo de no6 altera a semantica de cada coluna da tabela. Por essa razdo, na
Figura 3.5 sdo utilizados dois cabegalhos: o cabecalho em vermelho, correspondente
as colunas para um né interno, e o cabegalho em azul, correspondente as colunas para
um no folha, ou seja, podemos definir que um campo da tabela tenha mais de uma
significado em fungdo do tipo do né: interno (vermelho) ou folha (em azul).

Para determinar se um noé é interno ou folha, a primeira coluna reserva um bit
para servir como flag. Quando se trata de nds internos, é necessario armazenar o
limiar a ser comparado, ou seja, o valor a ser utilizado na comparagao. Por exemplo,
se a comparacdo for x; < 3, o limiar é 3. A coluna seguinte armazena o indice da
coluna do conjunto de dados que serd utilizado na comparac¢do. Se o conjunto de
dados possui trés colunas, os indices podem ser xg, x; ou x,. Esse indice indica qual
dado da amostra deve ser comparado em determinado né. Apds as comparagdes, é
preciso definir o destino, seja verdadeiro ou falso; assim, as duas colunas subsequen-
tes armazenam o indice de memodria que indica o préximo né caso a comparacdo seja
falsa ou verdadeira.

No caso dos nés folhas, além da flag de indicacdo do tipo de nd, é necessério
apenas armazenar a classe correspondente a esse né e o indice da préxima arvore,
para reiniciar as comparagOes até a conclusao.

O processo de inferéncia pode realizado sequencialmente ou através de um pipe-
line. As arvores podem ser avaliadas sequencialmente ou em paralelo, ao final do
processo a classe mais votada pela floresta é calculada. Ao alcangar um né folha, um
registrador é incrementado, correspondendo a classe votada. Ao final do processo
os registradores sdo comparados para verificar qual possui o maior valor, definindo
assim a classe vencedora da floresta.

O uso de tabelas também pode ser implementado em uma versdo pipeline. Nesse

caso, é mais eficiente ter uma tabela por nivel, uma estratégia frequentemente utili-
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falso verdadeiro

4

Classe @

falso verdadeiro

(Interno ou Folha) | Limiar | Coluna Comparada |Indice préx. né se falso | Indice préx. né se verdadeiro
(Interno ou Folha) = = Indice prox. &rvore Classe

c] Interno 3 l 1 2

1 Interno 2 2 £ =

2 Folha = = 5 0

3 Folha = = 5 2

u Folha = = 5 1

5 | Préxima Arvore

Figura 3.5: Representagdo de uma tabela de inferéncia mostrando uma &rvore de
decisdo com cinco nos.

zada em implementagdes em FPGA. Saqib et al. (2013) propuseram uma arquitetura
onde os dados sdo distribuidos em um pipeline para execuc¢do simultanea, o que
reduz os ciclos de clock necessarios para a classificagdo, especialmente em grandes
conjuntos de dados. O trabalho de Struharik (2011) examina diferentes arquiteturas,
incluindo aquelas baseadas em pipelines. Nesse estudo, cada nivel da arvore de de-
cisdo é associado a um estdgio de pipeline, com cada estdgio correspondendo a um
nivel da arvore de decisdo. A desvantagem dessa abordagem é a necessidade de ro-
tear todos os dados, pois ndo se sabe qual caminho sera seguido. No entanto, uma
vantagem é que ndo é necessdrio realizar todas as comparacoes.

Entretanto, existem trabalhos que preferem usar uma camada de comparadores e
na tabela armazenar apenas o indice do comparador. Como Owaida et al. (2017), em
que as unidades de processamento das drvores de decisdo consistem em quatro ope-
ragdes: ler um n6 da drvore da memoria da arvore; ler a caracteristica correspondente
do exemplo de dado da memodria de dados; comparar o limiar do né da arvore com
o valor da caracteristica; e, em seguida, calcular o ponteiro do préximo né de decisdo

ou ler o n6 folha. Essas sdo as operagdes necessdrias para avaliar um nivel da &rvore
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para o exemplo de dado de entrada. Para avaliar todos os niveis da &rvore, o ponteiro
do préoximo né de decisdo é realimentado para a primeira operacdo para continuar o
processamento dos niveis subsequentes. Essas quatro operagdes sdo iteradas até que
um no folha seja alcangado.

proximoIndice = 0;

para cada amostra {
noAtual = tabela[proximoIndice];

se noAtual.tipoDoNo = "interno" {
se x[noAtual.colunaComparadal] = noAtual.limiar {
proximoIndice = noAtual.indiceSeVerdadeiro;
} sendo {
proximoIndice = noAtual.indiceSeFalso;
}
} sendo {
// né folha
classe[noAtual.classe]++;
proximoIndice = noAtual.proximaArvore;

Figura 3.6: Pseudocédigo do processamento da tabela.

Na Figura 3.6, o pseudocédigo implementa a navegacdo em uma drvore de decisado
utilizando uma estrutura de armazenamento baseada em tabelas. Em uma &rvore de
decisdo, cada né interno representa uma condi¢do de decisdo baseada em um limiar
aplicado a uma caracteristica (coluna) especifica dos dados de entrada. Quando um
no interno é encontrado, o cédigo verifica se o valor da caracteristica atual da amostra
¢ menor ou igual ao limiar. Dependendo do resultado, o préximo indice é atualizado
para seguir o caminho da condicdo verdadeira ou falsa. Se um n¢ folha é encontrado,
a contagem da classe correspondente é incrementada e o préximo indice é atualizado
para continuar a avaliagdo em outra drvore, se houver.

Como ja mencionado, uma das grandes vantagens de utilizar tabelas para armaze-
nar a estrutura das arvores de decisdo ¢ a flexibilidade que isso proporciona. Quando
a arvore de decisdo é representada em uma tabela de memoria, ndo é necessario re-
configurar o FPGA cada vez que se deseja utilizar uma arvore diferente. Em vez
disso, pode-se simplesmente atualizar o contetido da meméria com os novos valores

que representam a nova arvore.

3.3 Equacdes Booleanas

Uma arvore de decisdo pode ser representada como uma fung¢do booleana, onde as
entradas ou varidveis primadrias sdo os comparadores e as saidas representam a codi-

ficacdo das classes. Considerando a codificacdo one-hot, cada bit corresponde a uma
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funcdo booleana de uma classe especifica. Para a construc¢do das equagdes de cada
classe, conforme detalharemos, é necessario percorrer todos os caminhos que condu-
zem até a classe em questdo.

A abordagem de equacgdes booleanas envolve operadores 16gicos bdsicos, como E
(AND), OU (OR) e negagdes (NOT). Neste método, toda a arvore é abstraida em n
equacdes booleanas, sendo 7 o nimero de classes, com cada equacdo representando
o caminho que leva a inferéncia dessa classe. Diferentemente de outros métodos
onde cada né é representado por uma abstragdo individual, todas as comparagdes dos
limiares com as entradas sdo calculadas antecipadamente e representam as variaveis.
Por fim, os resultados das n equagdes sdo salvos em um registrador de n bits que
utiliza a codificacdo one-hot para posteriormente calcular o resultado da inferéncia de
toda a floresta (Wang et al., 2022).

A Figura 3.7 mostra uma 4rvore de decisdes destacando os caminhos relativos
para cada uma das classes (0, 1 e 2) usando equagdes booleanas. Na Figura 3.7(a),
podemos observar que existem dois caminhos possiveis para inferir a classe 0. No
primeiro caminho, a primeira entrada (el) é menor que 1, resultando em um valor
l6gico verdadeiro, e a segunda entrada (e2) ndo é menor ou igual a 4. Assim, o bit
de saida correspondente a classe O terd o valor 1 (verdadeiro), indicando que a &rvore
inferiu a classe 0. No segundo caminho, a comparacdo el < 4 é falsa e a comparagdo
el < 1 também ¢é falsa, levando a inferéncia da classe 0. Isso demonstra que, para a

mesma classe, podem existir multiplos caminhos dentro de uma tnica 4rvore.
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Figura 3.7: Representacdo de uma drvore de decisdo com os caminhos relativos para
cada classe em forma de equagdes booleanas com caminhos visuais e as equagdes

booleanas para inferéncia das classes.

Na Figura 3.7 (b) e (c), estdo representados a mesma &rvore, porém indicando o
caminho de forma visual e a equagdo booleana que deve ser satisfeita para que as
classes 1 e 2 sejam inferidas.

A Figura 3.8 exemplifica a drvore representada por equagdes booleanas. Neste
exemplo, cada comparador é nomeado como c0, c1 e c2. No cédigo exemplificado,
os comparadores c0, cl e c2 sdo calculados inicialmente. Apods essas comparagdes,
dada uma saida vc de 3 bits, criaremos as equagdes da drvore. Na primeira expressao,
o primeiro bit da saida (vc) serd verdadeiro se o comparador cl for falso ou c2 for
falso. Na segunda expressdo, o segundo bit da saida serd verdadeiro se o comparador
c0 for verdadeiro e c2 for falso. Finalmente, para que o terceiro bit da saida seja
verdadeiro, basta que o comparador c0 seja falso e o comparador c1 seja verdadeiro.
E importante destacar que nem todos os resultados das comparagdes aparecem em
todas as equagdes. Por exemplo, na equagdo ~ cl |~ c2, a comparagdo c0 ndo estd
presente, indicando que o valor de c0, verdadeiro ou falso, ndo importa.
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/ \ i assign cO0 = el = 3'dd;

masa = | assign cl = el = 3'dl;

{ Cl_: assign c2 = e2 = 3'dd;
S assign vel[0] = ~cl | ~c2;

assign vec[l] = cO & c2;

= ~c0 & cl

\ / \ assign vc[2]
- . e .

Figura 3.8: Exemplo de uma &rvore de decisdo representada por equagdes booleanas.

3.4 Soma de bits para votacao

As implementag¢des anteriormente citadas aplicam-se a cada drvore individual dentro
do conjunto analisado, apesar de o exemplo ser ilustrativo de apenas uma tnica ar-
vore. A metodologia descrita é extensivel a todas as drvores em uma floresta aleatdria.
A seguir, delineia-se o procedimento para integrar os resultados em formato one-hot
de cada arvore, com o objetivo de obter o resultado final da classificagao.

Inicialmente, é necessdrio computar a soma dos votos emitidos por cada arvore.
Considerando que a representagdo dos resultados foi efetuada em formato one-hot,
implementa-se um circuito somador para cada arvore. Neste contexto, conecta-se o
primeiro bit de cada saida de cada arvore ao respectivo circuito somador. Devido
a natureza do esquema one-hot, onde apenas um bit é ativo (valor 1) por vez, cada
somador acumula o total de votos para cada classe especifica.

Apo6s a obtengdo dos totais de votos para cada classe, torna-se imperativo compa-
rar esses totais para determinar a classe predominante. Essa comparacgao é realizada
por meio de um circuito comparador, que avalia qual conjunto de votos é maior. Este
processo de comparacdo identifica a classe com a maioria dos votos. Consequente-
mente, o circuito comparador fornece o resultado final, indicando a classe vencedora

na classificacdo da amostra analisada.
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Classe 1

//Pseudocédigo para 3 classes e 8 arvores
W1 reg [2:0] V1;

Te[e] + Ti[e] + T2[0] + ...+ T7[0];
TO[1] + Ti[1] + T2[1] + ...+ T7[1];
Te[2] + Ti[2] + T2[2] + ...+ T7[2];

// Comparador Vencedor
//V1, V2, V3 e W1l —> Classe Vencedora
//vl, v2, v3 e wl - Quantidade de votos
Wl = (vl>v2) ? 1:2;
wl = (vi>v2) ? vl:v2;

= (wl>v3) ? Wl:3;

Comparador
Vencedor

<
N
nnn

Somador |\/3
Votos [—>

Figura 3.9: Soma e comparagdo de votos da random forest.

A figura 3.9 demonstra esta fase final do processo de classificagdo em uma floresta
aleatéria. Neste esquema, os resultados de cada arvore sdo representados com trés
bits correspondentes a trés classes diferentes. Cada bit de saida de todas as arvores é
conectado a um dos trés somadores de votos, de acordo com a classe que representa:
os bits representando a classe 1 sdo conectados ao somador de votos da classe 1,
indicado em azul; os da classe 2 ao somador de votos da classe 2, em verde; e os da
classe 3 ao somador de votos da classe 3, em amarelo. Estes somadores contabilizam
os votos de cada classe com base nas saidas das &rvores.

O pseudocodigo ao lado direito da figura 3.9 detalha a légica subjacente a este
processo para um caso de trés classes e oito arvores. Trés registros (V1, V2 e V3) sdo
usados para armazenar a soma dos votos de cada classe. Para cada classe, os votos
correspondentes de todas as arvores (TO a T7) sdo somados. Posteriormente, um
processo de comparagdo é realizado para determinar a classe vencedora. Primeiro,
compara-se V1 e V2 para determinar o vencedor preliminar (W1) e a quantidade de
votos correspondente (wl). Em seguida, esse resultado é comparado com V3 para
estabelecer a classe final vencedora. Este mecanismo de somatéria e comparagdo
efetua a consolidacdo dos resultados individuais das arvores em um resultado final

unificado.

3.5 BDDs

Um modelo de random forest para classificacdo pode ser representado como um cir-
cuito com multiplas entradas e saidas. Quando mapeamos e sintetizamos uma random
forest em Verilog, a ferramenta gera um circuito simples que depende apenas dos atri-
butos de entrada e produz poucos bits de saida correspondentes a classe inferida.
Recentemente, trabalhos como de Murtovi et al. (2022), Nakahara et al. (2017) e a
proposta de Silva et al. (2023) tém utilizado diagramas de decisdo em software para



50

mapear as random forests em fung¢des booleanas. Neste trabalho, adotaremos a abor-
dagem de Silva et al. (2023), baseada em um BDD, para implementar a sintese de
circuitos de random forests de forma eficiente.

Os Diagramas de Decisdo Bindrias (Binary Decision Trees, BDDs) sdo uma estrutura
de dados utilizada para representar fungdes booleanas. Em um BDD, cada n¢ interno
representa uma varidvel de decisdo, e cada aresta representa uma possivel decisdo
(verdadeira ou falsa). As folhas da arvore representam os resultados das fungdes
booleanas. O principal objetivo das BDDs é oferecer uma forma compacta e eficiente
de representar e manipular fun¢des booleanas, facilitando a execugdo de operagdes
l6gicas complexas e a otimizagdo de circuitos digitais (Bryant, 1986).

Uma das principais vantagens das BDDs é sua capacidade de minimizar a re-
dundancia ao representar fun¢des booleanas. Ao contrdrio de outras representacdes,
como tabelas verdadeiras ou expressdes booleanas, as BDDs permitem a reducdo de
subexpressdes repetidas, resultando em uma representacdo mais compacta pois sua
representacdo é candnica, ou seja, s6 existe uma tinica representagao para cada fungao.
Isso ndo apenas economiza espa¢o de armazenamento, mas também melhora a efici-
éncia computacional ao executar operagdes logicas. Além disso, os BDDs fornecem
métodos eficientes para manipulagdo e simplificacdo de fun¢des booleanas, tornando-
as ideais para aplicagdes em verificagdo formal e sintese de circuitos (Bryant, 1986).

Ao utilizar Diagramas de Decisdo Bindria (BDDs) para representar arvores de de-
cisdo em uma random forest, é possivel "achatar"o circuito, simplificando sua estrutura.
Essa abordagem pode ser particularmente 1til para transformar um conjunto de da-
dos simples em uma fung¢do booleana que depende apenas das entradas primaérias.
Nesse contexto, os somadores e os mecanismos de votagdo sdo encapsulados junta-
mente aos nds da drvore de decisdo, resultando em fun¢des booleanas mais simplifi-
cadas. O BDD tem como entradas os comparadores e encapsula as drvores, a soma e a
deteccdo de maioria em uma tnica fungao. Por isso, usamos o termo "achatar"ou dei-
xar planar, traduzindo o termo técnico "flat"(em inglés) que é utilizado neste contexto
(Silva et al., 2023).

A Figura 3.10(a) ilustra um exemplo que inclui 3 arvores e 4 classes. Portanto,
o método proposto utiliza 2 bits para representar cada classe e a classe majoritdria
requer 2 ou 3 votos. Neste exemplo, a classe 3 emerge como vencedora na arvore 1 e
na 4rvore 2, enquanto a classe 1 é vitoriosa na arvore 3. O resultado final designa a
classe 3, com o cédigo 11, como a vencedora geral.

A Figura 3.10(b) mostra o BDD RDSF que representa a floresta aleatéria. O BDD
possui 2 saidas, nomeadamente F1 e FO, correspondentes ao c6digo binario que repre-
senta a classe vencedora. Cada nivel do BDD inclui um comparador de entrada. Neste
exemplo, o cédigo de saida é 11, ou classe 3, onde as arestas vermelhas representam

inversores, as arestas em negrito indicam que a varidvel de decisao é verdadeira, e as
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Figura 3.10: Esquema de hardware otimizado para a implementagdo de um Random
Forest utilizando Binary Decision Trees (BDDs). (a) Random Forest: 3 Arvores, 4 Classes;
(b) 2-bits RDSF BDD. Fonte: Silva et al. (2023)

arestas simples denotam que a varidvel de decisdo é falsa. O inversor ocorre apenas
em arestas "falsas". Os caminhos do BDD de F1 e FO até o n6 terminal com o cédigo
1 sdo representados por uma seta pontilhada. O RDSF é percorrido uma vez para
executar todas as operagdes, incluindo a votagdo, resultando no cédigo 11, ou classe
3.

Para gerar o BDD usamos o algoritmo proposto em (Silva et al., 2023). Primeiro
sdo geradas as equagdes de cada classe e é construido um BDD para cada classe de
cada 4rvore. Depois usamos a légica de soma para construir um BDD para cada
somatoério das classes. Depois um BDD é construido usamos as fungdes légica de
maioria e finalmente é codificado para compactar o one-hot code em um cédigo com
log n bits para n classes. Durante este processo, os BDDs intermedidrios podem ficar
muito grandes, o que motiva a aplicar a técnica quando o nameros de comparadores
distintos nas random forests ndo é muito grande (100 ou menos) (Silva et al., 2023).

Um aspecto crucial dos BDDs é a ordenacdo das varidveis. No BDD, cada variavel
é um n6 comparador da 4rvore de decisdo original e aparece em uma ordem especi-
fica que facilita a distribuigdo do roteamento dos comparadores no circuito. Em uma
random forest, por outro lado, um comparador pode aparecer em qualquer nivel da

arvore. O modelo de BDD pode ser implementado usando tabelas, o que ajuda a
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preservar a ordem das varidveis. No entanto, em drvores com muitos comparadores
diferentes, isso pode resultar em um BDD muito grande ou em BDDs intermedidrios
que demandam muita memoria até serem reduzidos ao BDD final. Portanto, técni-
cas de quantizacdo podem ser usadas para minimizar o nimero de comparadores

necessarios.

3.6 Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos implementaram diferentes arquiteturas e abordagens para imple-
mentar Random Forests e outras drvores de decisdo em FPGA. A seguir serdo apresen-
tadas algumas abordagens desses trabalhos.

3.6.1 Tabelas de Inferéncia

Um exemplo de implementacdo com tabela é apresentado por Zhu et al. (2022), que
propds uma arquitetura de hardware para o modelo Deep Forest. Este trabalho é pio-
neiro na aceleragdo de Deep Forests e foi implementado em uma FPGA Intel Stratix V.
O design proposto alcanca uma aceleragdo de pelo menos 40x em comparagdo com
um CPU x86 de alto desempenho com 40 ntcleos utilizando 32 arvores de profundi-
dade 8. Além disso, apresenta uma eficiéncia energética comparavel aos aceleradores
de hardware para Random Forest, enquanto consome menos recursos de hardware. Os
conjuntos de dados utilizados foram ADULT e Face Mask Detection. No entanto,
detalhes sobre o0 modelo de memoria e a localizacdo dos dados (como DRAM) néo
foram claramente especificados. Embora o ganho em relagdo a CPU seja alto, para os
datasets utilizados ndo é necessario utilizar este niimero de arvores. Em hardware, as
arvores podem ser processadas em paralelo, proporcionando um ganho significativo
em comparagdo com a execugdo em uma CPU.

Outro trabalho relevante é o de Lin et al. (2019), que introduziu um algoritmo de
inducdo baseado em quantis eficiente e escaldvel para construcdo das &rvores de Ho-
effding, otimizando técnicas de hardware especificas para este algoritmo. O sistema
de aprendizado de arvores de decisdo online foi implementado em FPGA com otimi-
zagdes de nivel de sistema, resultando em uma reducdo significativa na demanda de
memoria e computagdo. O projeto obteve uma melhoria de 0,05% a 12,3% na precisao
e uma aceleracdo de 384x a 1581x no tempo de execugdo para construgdo das arvores,
ou seja, treinamento, em comparagdo com o estado da arte. Contudo, a defini¢do do
que torna a solugdo eficiente e escaldvel, assim como os detalhes de desempenho e
metodologia de medigdo, ndo foram claramente discutidos. Além disso, apresenta a
técnica de Boosting utiliza 250 arvores para um dataset BUPA com 375 amostras, o que

pode indicar um potencial sobreajuste (overfitting). E importante notar que o algo-
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ritmo Boosting é uma técnica distinta das Random Forests que sdo baseadas na técnica
de Bagging.

3.6.2 Equacdes Booleanas

Em relacdo as implementagdes utilizando equagdes, Wang et al. (2022) desenvolve-
ram o HardGBM, um framework que reduz o tamanho de conjuntos gerados via Gra-
dient Boosting Machine (GBM), facilitando a implementagdo de comités ( ensembles) de
arvores de regressdo. Como ja mencionado, o algoritmo Boosting ndo é o mesmo
que a Random Forest. O HardGBM conseguiu reduzir o tamanho do conjunto inicial
mantendo ou até aumentando a precisdo da previsdo, superando outros métodos de
reducdo em termos de precisdo e eficiéncia.

No entanto, o trabalho ndo detalha claramente a implementacdo, deixando duvi-
das sobre se o foco foi na inferéncia ou no treinamento e quanto de recursos foi gasto
em cada parte. Além disso, observou-se que um ter¢o dos datasets tiveram melhor
acurdcia com um namero reduzido de drvores, enquanto os demais mostraram pouco
ganho mesmo com o aumento significativo do ntimero de arvores. Os datasets utili-
zados no estudo foram Bank, Telescope, Electricity, Covertype e Person. Vale mencionar
que a implementacdo do HardGBM exigiu muitos recursos do FPGA, indicando um
alto custo de hardware para alcangar os resultados desejados.

Outra abordagem utilizando equagdes foi apresentada por Dévila-Rodriguez et al.
(2019), que desenvolveram uma arquitetura FPGA para segmentacdo de imagens de
laranjas em tempo real, utilizando modelos de arvores de decisdo. Este trabalho focou
na classificacdo de pixels usando nés e saidas bindrias, implementando o processo de
inferéncia por meio de equagdes. Comparadores que descrevem um ramo foram
combinados em portas l6gicas AND com n entradas, onde n representa o niimero
de comparadores necessarios. As saidas das portas AND foram entdo agrupadas em
uma porta légica OR com m entradas, onde m corresponde ao niimero de ramos cujo

resultado é 1.

3.6.3 Multiplexadores

Por fim, utilizando multiplexadores, Jinguji et al. (2018) propds uma implementacdo
de Random Forest com K-Means clustering em FPGA, acelerando o tempo de treina-
mento e classificagdo em comparagdo com implementagdes em CPU e GPU. O uso do
k-Means para quantizar dados antes da classificacdo e a técnica de compartilhamento
de comparadores proposta permitiram a redugdo do uso de recursos do FPGA sem
comprometer a precisdo da classificacdo. No entanto, a comparacdo de desempenho
é dificultada pelo uso de datasets pequenos, como Spambase e Traffic.
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Embora os trabalhos citados apresentem contribui¢des significativas e avangos no-
taveis, alguns aspectos ainda precisam ser aprimorados. Notavelmente, o uso exces-
sivo de arvores para datasets pequenos pode resultar em overfitting, o que limita a
aplicabilidade prética. Nessa perspectiva, utilizar um nimero menor de &rvores pode
ser vantajoso, permitindo a implementacdo em FPGAs de baixo custo que alcangam
resultados similares. Isso ndo apenas reduz o risco de overfitting, mas também torna
a solugdo mais acessivel e pratica para diversas aplicagdes. Além disso, ndo existe
comparacdo entre as diferentes implementagdes nos trabalhos de FPGA. Em geral, a
versdo em FPGA é comparada apenas com a versdao em CPU ou GPU.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

Neste capitulo, apresentamos os principais resultados experimentais deste trabalho. A
Secdo 4.1 introduz os datasets utilizados e suas caracteristicas. A Segdo 4.2 apresenta os
resultados das sinteses dos datasets nos FPGAs, explorando as ferramentas de sintese
e diversas abordagens de projeto. Avaliamos trés arquiteturas de FPGA de baixo custo
de duas fabricantes diferentes e comparamos suas caracteristicas e desempenho. A
Secdo 4.3 apresenta os resultados das sinteses dos datasets nos FPGA explorando as

ferramentas de sintese e diversas abordagens de projeto.

4,1 Bases de Dados Utilizadas

A escolha dos datasets para benchmarks em FPGA é um passo critico para assegurar
a relevancia e a eficdcia dos experimentos realizados. Para esta dissertacdo, foram
selecionados os datasets: Susy, Covertype, Adult e Drybean. Cada um desses datasets
apresenta caracteristicas especificas que contribuem para uma avaliacdo abrangente
do desempenho das FPGAs em diferentes contextos de classificagdo. Estes conjun-
tos de dados estdo resumidos na Tabela 4.1, detalhando o ntiimero de caracteristicas,
amostras e classes para cada um. Buscamos conjuntos de dados que sdo utilizados
em outros trabalhos com FPGA e que tenham um tamanho relevante para construcdo

das arvores.

Atributos
Conjunto de Dados | Numéricos | Categoricos | Amostras | Classes
Covertype 10 44 581K 7
Susy 18 0 5M 2
Adult 6 8 48842 2
Drybean 16 0 13611 7

Tabela 4.1: Bases de Dados: nimero de atributos, amostras e classes.
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4.1.1 Covertype

O dataset Covertype, disponivel na UCI Machine Learning Repository, é amplamente
utilizado em pesquisas que envolvem a aceleracdo de algoritmos de Random Forest
em GPUs e FPGAs. Este dataset foi escolhido devido ao seu alto nimero de atributos,
totalizando 54, o que permite testar a capacidade de manipulacdo de dados complexos
e volumosos pelas FPGAs. Além disso, o Covertype apresenta 7 classes distintas,
oferecendo um cendrio de classificacdo multi classes desafiador e realista.

As amostras deste dataset foram obtidas a partir de varidveis cartogréficas, sem o
uso de dados remotamente sensoriados, para prever o tipo de cobertura florestal. Esta
caracteristica é particularmente interessante, pois destaca a capacidade do modelo
de inferir informagdes complexas a partir de dados geograficos brutos, uma tarefa
comum em aplicagdes reais de geoprocessamento. A diversidade de classes e a origem
dos dados garantem um cendrio robusto para testar a eficiéncia e a flexibilidade das
FPGAs na execugdo de tarefas de classificagcdo (Blackard, 1998).

O dataset Covertype tem sido amplamente utilizado em pesquisas para avaliar a
performance e o uso de memoria em GPUs e dispositivos FPGAs, especialmente no
contexto de algoritmos Random Forest. No estudo de Van Chu et al. (2021), foi proposto
um método de inferéncia de decision forest que transforma a travessia de drvores em
travessia de espagos de atributos. Para isso, os autores dividiram cada espago de
atributos em vérias regides com base em limiares.

Neste trabalho, os autores utilizaram o dataset Covertype em diversos testes, com
um ntmero de arvores variando entre 100 e 200, profundidade entre 5 e 7, quantizacdo
de 5 bits e uma acurécia de 69%. Eles demonstraram a eficicia deste dataset para tais
fins, destacando sua relevancia para experimentos de aceleragdo em hardware. Além
disso, forneceram uma comparacdo detalhada entre diferentes aceleradores baseados
em FPGA recentemente desenvolvidos.

4.1.2 Susy

O dataset Susy, também disponivel na UCI Machine Learning Repository, foi selecionado
principalmente por sua grande quantidade de amostras, totalizando 5 milhdes, com
18 atributos e duas classes. Este volume de dados é ideal para testar a escalabili-
dade e o desempenho das FPGAs na manipulagdo de grandes conjuntos de dados. A
origem dos dados, derivados de simula¢gdes de Monte Carlo de propriedades cinemé-
ticas medidas por detectores de particulas em aceleradores, adiciona uma camada de
complexidade interessante para a classificagdo.

Os primeiros 8 atributos do Susy sdo propriedades cinematicas diretamente medi-
das, enquanto os 10 dltimos sdo fungdes derivadas dessas propriedades, criadas por
fisicos para ajudar na discriminagdo entre as duas classes. Este aspecto do dataset
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permite testar a capacidade das FPGAs em lidar com atributos derivados e potencial-
mente complexos, que sdo comuns em muitos cendrios de aprendizado de maquina
(Whiteson, 2014).

Além disso, a utilizagdo do Susy em benchmarks anteriores, como nos estudos de
Shah et al. (2022), que utilizaram 25 &rvores com profundidade de 15, alcangou uma
acurdcia de 79,9% e avaliou o desempenho de Random Forests em FPGAs em compara-
¢do com GPUs. Esses resultados permitem que os FPGAs sejam avaliados de maneira
consistente em relagdo a outros métodos e plataformas de aceleragdo utilizando esse
conjunto de dados.

41.3 Adult

O dataset Adult, extraido da base de dados do Censo dos Estados Unidos de 1994,
apresenta um desafio tinico devido a combinacdo de atributos numéricos e catego-
ricas, totalizando 14, sendo 5 numéricas e 9 categéricas. Com 48.842 amostras, este
dataset é relativamente pequeno comparado aos demais, o que torna a obtencdo de
boas acurédcias um obstaculo.

O objetivo deste dataset é prever se uma pessoa ganha mais de 50 mil ddlares por
ano, baseado em diversas caracteristicas demograficas e econdmicas. Esta tarefa de
classificagdo bindria é representativa de muitos problemas préticos de classificagdo,
onde a interpretagdo e a manipulacdo de dados categéricos sdo cruciais. Testar as
FPGAs com este dataset ajuda a avaliar a eficicia dos algoritmos implementados em
lidar com diferentes tipos de dados e a sua capacidade de generaliza¢do a partir de
conjuntos de dados limitados.

Além disso, a inclusdo do conjunto de dados Adult no benchmark permite a com-
paracdo com estudos anteriores, como o trabalho de Jansson et al. (2014), onde este
conjunto de dados foi utilizado. Nesse estudo, os autores realizaram experimentos
de eficiéncia, coletando métricas em dez pontos de medigdo variando de 100 a 1000
arvores, com incrementos de 100 &rvores para cada conjunto de dados, tanto para os
modelos de Random Forests quanto para Extremely Randomized Trees. A melhor acuracia
obtida para o conjunto de dados Adult foi de 85,45%.

414 Drybean

O dataset Drybean, também disponivel na UCI Machine Learning Repository, contém
16 atributos numéricos e 13.611 amostras, distribuidas em 7 classes. Este dataset foi
escolhido devido a sua diversidade de classes e a riqueza dos seus atributos, que
permitem uma andlise detalhada de diferentes tipos de feijdes secos. As amostras
foram obtidas a partir de imagens de grdos de feijdo, que passaram por processos de
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segmentacdo e extragdo de atributos, resultando em dados que representam tanto a
dimensdo quanto a forma dos graos.

Este contexto de classificagdo é relevante para testar a capacidade das FPGAs em
lidar com tarefas de aprendizado de maquina que envolvem a classificacdo de dados
multidimensionais e variados. A diversidade de classes e a especificidade dos atribu-
tos extraidos fornecem um cendrio robusto para avaliar a precisdo e a eficiéncia dos
algoritmos implementados em FPGAs (Koklu and Ozkan, 2020).

Além disso, a utilizacdo do conjunto de dados Drybean em benchmarks anteriores,
como no framework HardGBM (Wang et al., 2022), reforca a relevancia deste dataset
para avaliar a eficiéncia do hardware em tarefas de aprendizado de méaquina. Nesse
estudo, os autores realizaram experimentos com 35, 125 e 250 4rvores, alcangando
uma acurdcia de 92,17%, 92,36% e 92,44%, respectivamente. Embora os autores ndo
tenham especificado a profundidade das arvores, observa-se um pequeno ganho na

acurdcia com o aumento significativo do nimero de arvores.

4.2 FPGAs Alvo e Ferramentas de Sintese

Neste estudo, foram escolhidos trés dispositivos FPGA de baixo custo, de marcas
diferentes, para a realizagdo dos benchmarks: Xilinx Artix 7-35T, Intel Cyclone IV
EP4CE115 e GoWin GW2AR-18. A seguir, cada FPGA serd detalhado em subsecdes,
destacando suas caracteristicas técnicas, aplicacdes relevantes e a ferramenta de sin-

tese utilizada.

4.2.1 Xilinx Artix 7-35T

O FPGA Artix-7, integrado na placa de desenvolvimento Artix 7 35T Arty, inclui
20.800 Look-Up Tables (LUTs) de 6 entradas, 41.600 flip-flops, 90 DSPs, e 1.800 KB de
Block RAM (BRAM) distribuidos em 50 blocos de 36 Kb. Cada LUT de 6 entradas pode
ser configurada para implementar qualquer funcédo légica de até 6 varidveis. Esses re-
cursos estdo organizados em uma arquitetura interna composta por Configurable Logic
Blocks (CLBs), que por sua vez sdo divididos em slices. Cada CLB contém dois slices, e
cada slice é composto por quatro LUTs e oito flip-flops, além de outros recursos como
multiplexadores e geradores de sinais de transporte. A placa de desenvolvimento
equipada com interfaces de comunicacdo como USB e Ethernet, bem como diversos
conectores PMOD, facilita a integracdo com outros componentes e periféricos, sendo
uma escolha versétil para o desenvolvimento de sistemas embarcados e prototipagem
réapida e de baixo custo.

Estudos anteriores, como o de Gaikwad et al. (2019), demonstraram a eficacia do

Artix 7-35T na implementacdo de sistemas dedicados de reconhecimento de ativi-
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dades humanas (HAR) para dispositivos vestiveis militares inteligentes, utilizando o
algoritmo multilayer perceptron (MLP). A arquitetura MLP inerente com computacdo
paralela foi implementada de maneira eficiente neste FPGA, mostrando a flexibilidade
e o desempenho do dispositivo em tarefas complexas de aprendizado de méquina.
Para a sintese dos projetos no Artix 7-35T, foi utilizado o software Vivado, desen-
volvido pela AMD. O Vivado oferece uma suite completa de ferramentas que inclui
entrada de design, sintese, colocagdo e roteamento, além de verificacdo/simulagéo.
Essas funcionalidades permitem um fluxo de trabalho otimizado para projetistas que
buscam tirar proveito das capacidades adaptativas dos SoCs e FPGAs da AMD.

4.2.2 Intel Cyclone IV EP4CE115

O FPGA Intel Cyclone IV EP4CE115, integrado na placa Altera DE2-115, conta com
114.480 LUTs, 114.480 registradores, 266 DSPs e 66 BRAMSs. A série DE2 é reconhecida
por suas interfaces abundantes que atendem a diversas necessidades de aplicagdo, e
a placa DE2-115 destaca-se por oferecer um equilibrio ideal entre baixo custo, baixo
consumo de energia e uma rica oferta de capacidades l6gicas, de memoria e DSP.
Este FPGA ¢ especialmente adequado para demandas versateis e econdmicas impul-
sionadas pela necessidade crescente de acesso a video mével, voz e dados de alta
qualidade.

No contexto de pesquisa, Li et al. (2017) utilizaram o Cyclone IV EP4CE115 para
a implementacdo de blocos neurais baseados na fun¢do de ativagdo sigmoide para
aplica¢des de redes neurais artificiais (ANNSs). Este trabalho exemplifica a utilizagdo
do FPGA em tarefas de aprendizado de méquina, evidenciando sua capacidade de
realizar cdlculos complexos de maneira eficiente.

A sintese dos projetos no Cyclone IV EP4CE115 foi realizada utilizando o software
Quartus da Intel. Este ambiente de design de alto desempenho oferece um fluxo de
trabalho intuitivo que abrange desde a entrada e sintese do projeto até a otimizagéo,
verificacdo e simulagdo, proporcionando aos projetistas uma plataforma ideal para

atender as exigéncias de design da préxima geracao.

4.2.3 GoWin GW2AR-18

O FPGA GoWin GW2AR-18, utilizado no kit de desenvolvimento Tang Nano 20K,
possui 20.736 Look-Up Tables (LUTs), 15.750 registradores, 48 DSPs e 46 Block RAMs
(BRAMs). Diferente do FPGA Artix-7, que utiliza LUTs de 6 entradas, o GW2AR-
18 emprega LUTs de 4 entradas (LUT4), o que limita a complexidade das funcoes
l6gicas que cada LUT pode implementar em comparacdo com as LUTs de 6 entradas
do Artix-7.
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No GW2AR-18, os recursos sdo organizados de maneira semelhante ao Artix-7,
com LUTs e flip-flops sendo agrupados em Configurable Logic Blocks (CLBs). No en-
tanto, devido ao uso de LUT4, a densidade légica e a capacidade de implementagdo
de fung¢des complexas por CLB sdo menores em comparagdo ao Artix-7. O FPGA
GW2AR-18 também é equipado com 2 PLLs (Phase-Locked Loops) para gerencia-
mento de clock e 48 unidades DSP que suportam multiplicagdes de 18 bits x 18 bits,
o que o torna adequado para aplicagdes que exigem processamento de sinais digitais.

Comparando com o FPGA Artix-7, o GW2AR-18 do Tang Nano 20K é mais limi-
tado em termos de complexidade l6gica e capacidade de armazenamento, devido ao
uso de LUT4 em vez de LUT6 e a uma quantidade menor de BRAM. Esses fatores
impactam diretamente no desempenho e na densidade de l6gica que pode ser imple-
mentada no FPGA. Contudo, o Tang Nano 20K se destaca como uma opgao acessivel
para prototipagem e desenvolvimento de sistemas embarcados de menor escala, onde
os recursos adicionais do Artix-7 podem ndo ser necesséarios.

O kit Tang Nano 20K também inclui um chip BL616 para o download do bitstream
e comunicac¢do via UART com o computador, oferecendo uma integragdo simplificada
para o desenvolvimento e a depuracdo de projetos.

Embora o Tang Nano 20K seja um lancamento recente da Sipeed, estudos pré-
vios como o de Binh et al. (2023) utilizando o Tang Nano 9K demonstram a viabili-
dade deste FPGA em arquiteturas de IoT seguras e eficientes. A abordagem proposta
baseia-se na arquitetura RISC-V personalizada para permitir a criptografia e descrip-
tografia seguras de dados com o algoritmo SHA-256, mostrando a capacidade do
FPGA em aplicacdes de seguranga e eficiéncia energética.

A sintese dos projetos no Sipeed GW2AR-18 foi realizada utilizando o software
GOWIN EDA. Este ambiente integrado de design oferece uma solugdo completa
desde a entrada do design até a verificagdo, incluindo a sintese de cédigo, coloca-
¢do e roteamento, geracdo de bitstream e download para o FPGA. O GOWIN EDA
integra a GowinSynthesis para a sintese de design front-end e suporta a criagdo de
arquivos RTL e pés-sintese, oferecendo aos engenheiros de design uma plataforma
abrangente e f4cil de usar.

Comparando-se as ferramentas comerciais da Xilinx e Altera, a ferramenta de sin-
tese Gowin destaca-se por sua simplicidade, proporcionando uma curva de apren-
dizado rdpida e sendo leve e facil de instalar. Outro aspecto positivo é o tempo
de sintese, que é significativamente rapido, permitindo a programacdo do FPGA em
poucos segundos ap6s a conclusdo da sintese.

Este estudo, é um dos primeiros trabalhos académicos que avalia as FPGAs da
GoWin, realizando uma comparagdo abrangente entre estas e as FPGAs, bem como
as ferramentas de sintese, das duas empresas lideres de mercado com mais de trés
décadas de experiéncia, Altera e Xilinx
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4.24 Comparacao de Custo e Recursos FPGAs

Para enriquecer a andlise dos FPGAs utilizados, é relevante investigar os aspectos de
custo, desempenho e consumo de energia em comparagdo com outros FPGAs de alto
desempenho no mercado. A tabela a seguir apresenta uma comparacgado detalhada en-
tre os FPGAs de baixo custo utilizados (Xilinx Artix 7-35T, Intel Cyclone IV EP4CE115
e Sipeed GW2AR-18) e alguns dos FPGAs de topo de linha de diferentes marcas,

como Xilinx Virtex UltraScale+ e Intel Stratix 10

Custo
FPGA Aproximado Recu];sli)zl(\}[,)U Ts/ DSPs
(USD)
Sipeed GW2AR-18 $20 20K / 0.8 Mb 48
Xilinx Artix 7-35T $80 33K / 1.8 Mb 90
Intel Cyclone IV
EPACEL1L5 $150 114K / 3.9 Mb 266
Intel Stratix 10 GX $2.300 2.8M / 244 Mb 5760
2800
Xilinx Virtex
UltraScale+ VU19P $7.000 4.1M / 224 Mb 3840

Tabela 4.2: Comparacdo de FPGAs de baixo custo e topo de linha

A andlise da Tabela 4.2 revela diferengas significativas entre os FPGAs de baixo
custo utilizados nos benchmarks e os FPGAs de topo de linha em termos de capacidade
de LUTs, memoria, DSPs e custo. O Xilinx Artix 7-35T, por exemplo, oferece um bom
equilibrio entre desempenho e eficiéncia energética, sendo adequado para aplicagdes
embutidas que requerem um consumo reduzido de energia. Em contraste, o Intel
Cyclone IV EP4CE115 apresenta uma capacidade de LUTs significativamente maior,
mas com um custo mais elevado.

Os FPGAs de topo de linha, como o Xilinx Virtex UltraScale+ e o Intel Stratix
10, oferecem capacidades légicas e de processamento consideravelmente superiores,
refletindo-se também em seu custo. Esses dispositivos sdo ideais para aplica¢des de
alta performance que requerem grandes volumes de processamento paralelo, como
datacenters e sistemas avancados de TA.

O Sipeed GW2AR-18, por outro lado, destaca-se por seu custo extremamente
baixo, tornando-se uma opgdo vidvel para aplicagdes que necessitam de um FPGA
econdmico com capacidades légicas moderadas. Seu consumo de energia é também
relativamente baixo, o que o torna adequado para aplicagdes onde a eficiéncia ener-
gética é crucial.

Para este trabalho, focado na implementacgdo de algoritmos random forest em FP-
GAs, os dispositivos de baixo custo mostraram-se altamente adequados. Uma grande

parte dos datasets utilizados permitiu alcangar boas acurdcias com um ntmero rela-
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tivamente pequeno de arvores na floresta, reduzindo significativamente a complexi-
dade e os requisitos de recursos. Isso demonstra que FPGAs como o Xilinx Artix
7-35T, Intel Cyclone IV EP4CE115 e Sipeed GW2AR-18 sdo capazes de proporcio-
nar desempenho eficiente e suficiente para tarefas de classificagdo complexas, sem a
necessidade dos elevados custos aos FPGAs de topo de linha. Esta eficiéncia torna
os FPGAs de baixo custo uma escolha vidvel e econdmica para a implementacao de

algoritmos de aprendizado de mdquina em uma variedade de aplica¢Ges praticas.

4.3 Resultados de sintese

4.3.1 Ferramentas de Sintese, FPGAs Alvo e Conjuntos de Dados

Os Designs Verilog foram avaliados utilizando-se ferramentas de sintese como Vi-
vado, Intel Quartus e Gowin Design 1.9.9 Education, direcionadas as FPGAs Artix-7,
Cyclone IV e GW2AR-18, respectivamente.

4.3.2 Validacao Experimental em protoboard utilizando ESP8266 e
Tang Nano 20k

Para verificar a eficicia dos resultados obtidos por meio de simulagdes computa-
cionais, procedeu-se a montagem de um circuito experimental em uma protoboard,
utilizando o Tang Nano para realizar a classificagdo de dados via algoritmo random
forest. Este método permitiu a visualizacdo pratica dos resultados do processo de
classificagao.

Um diferencial importante ao utilizar um FPGA de baixo custo é a possibilidade
de proporcionar facil acesso aos FPGAs e ilustrar conceitos com exemplos tangiveis.
Para fins didaticos, escolhemos conectar o FPGA a um ESP8266 utilizando a IDE Ar-
duino, juntamente com um dataset didatico e amplamente conhecido, a base de dados
Iris. Essa escolha visou ilustrar todo o processo de projeto e execugdo, facilitando o
entendimento dos conceitos envolvidos de maneira pratica e acessivel.

Inicialmente, programou-se um moédulo ESP8266 para armazenar na memoria
uma série de amostras extraidas dos datasets empregados nos testes. A comunica-
cdo entre o ESP8266 e o Tang Nano foi estabelecida por meio de uma interface serial.
Neste sistema, 0 ESP8266 transmitia os dados das amostras para o Tang Nano, que ja
possuia o algoritmo Random Forest sintetizado em sua arquitetura.

Ap6s a recepcdo dos dados, o Tang Nano processava as informagdes e determi-
nava a classe correspondente de cada amostra. Esta classificacdo era entdo enviada

de volta ao ESP8266, que exibia os resultados em um display OLED. Esta interacdo
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permitiu uma verificacdo imediata e visual das classificagbes realizadas pelo sistema
embarcado.

Comunicacdo

_serial | Tang Nano

T 132C e

Display
OLED

Figura 4.1: Esquema do circuito experimental montado em protoboard para validagdo
da classificacdo por Random Forest utilizando Tang Nano e ESP8266, com visualizacdo
dos resultados em display OLED.

A Figura 4.1 ilustra o esquema de montagem e operagdo do circuito implementado.
Com base nos resultados esperados, que foram previamente definidos a partir das
amostras de teste, foi possivel confirmar a precisdo do circuito montado. Essa etapa
foi crucial para assegurar que a implementacdo do algoritmo na FPGA, realizada
através do processo de sintese no Tang Nano, estava ocorrendo sem omissdes ou

erros, garantindo a integridade funcional do sistema.

4.3.3 Comparacao de quantidade de LUTs utilizadas em cada imple-

mentacao

Para uma andlise do uso de recursos em dispositivos FPGA, foram realizadas sinteses
usando quatro diferentes tipos de implementacdo com os quatro conjuntos de dados
previamente introduzidos. As implementagdes incluem: Multiplexador, Tabela, Con-
dicional e Equagdo. Cada uma dessas abordagens foi aplicada aos conjuntos de dados
em questdo utilizando duas ferramentas de sintese: Vivado, da Xilinx, e Gowin, da

Sipeed. Nos experimentos as seguir foram utilizadas 7 drvores com profundidade 7,
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devido ao tamanho dos datasets, todas as arvores geradas pelo random forest foram
preenchidas em todos os seus niveis, ou seja, sdo drvores bindrias cheias. Tendo isso
em vista, sabemos que teremos em cada drvore, 255 nds, sendo que destes 128 sdo nds

folha e os demais nds intermediéarios.

Adult - 2 classes

Os gréficos da figura 4.2 referentes ao uso de LUTs (Look-Up Tables) nos dispositivos
FPGA com as diferentes metodologias de implementacédo revela que a implementacdo
da Tabela apresenta um consumo significativamente maior de LUTs (3224) comparado
as demais abordagens. Isso sugere que a implementacdo baseada em Tabela é menos
eficiente em termos de recursos. Em contrapartida, as abordagens Condicional (841),
Multiplexador (915), e Equacdo (949) demonstram um consumo de recursos mais
equilibrado e préximo entre si, indicando uma melhor compactagédo légica e utilizagao
eficiente dos recursos da FPGA. As trés abordagens sdo bem semelhantes e a provével
diferenca estd na forma que a sintese otimiza o circuito, variando em de 10% no

consumo de LUTs entre as trés implementacdes.

Adult - Sipeed/Gowin Aduit - Xilinx
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3224
E)
3000 3000
2000 2000
.
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915 957 989
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Condicional Multiplexador Equacdo Tabela Multiplexador Equacdo Condicional Tabela

Figura 4.2: Quantidade de LUTs utilizadas em cada implementacao utilizando Gowin
e Vivado respectivamente para o dataset Adult.

Ao comparar com os resultados obtidos utilizando a ferramenta de sintese Xilinx,
observa-se um padrdo diferente. A metodologia de Tabela, embora ainda elevada
em comparagdo as outras abordagens, apresenta um ndmero consideravelmente me-
nor de LUTs (1591) em relagdo a sintese realizada com Sipeed. Este resultado pode
indicar uma maior eficiéncia na otimizagdo de recursos pela ferramenta Xilinx para
essa implementacdo especifica. Além disso, as implementagdes Condicional (989),
Multiplexador (915) e Equagdo (957) mantém uma proximidade nos valores de LUTs
utilizadas, tendo uma variacdo de 8% entre as trés abordagens, semelhante ao obser-

vado na sintese com Sipeed, reforgando a consisténcia dessas abordagens na utilizagdo
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eficiente dos recursos de FPGA independentemente da ferramenta de sintese.

Covertype - 7 Classes

Ao analisar os gréficos de uso de LUTs na figura 4.3 para o dataset Covertype, observa-
se novamente uma variagdo significativa no consumo de recursos entre as diferentes
metodologias de implementagao e ferramentas de sintese. Utilizando a ferramenta de
sintese Sipeed, a implementacdo baseada em Tabela apresenta 0 maior consumo de
LUTs (5101), seguido pela Equacao (2288), Multiplexador (1507), e Condicional (1417).
Este padrao de alta utilizagdo de recursos para a metodologia de Tabela é consistente
com o observado no dataset Adult, indicando que esta abordagem, apesar de possivel-
mente mais simples em termos de l6gica, € menos eficiente em termos de compactagao
e otimizagao de recursos. As metodologias Condicional e Multiplexador continuam a
demonstrar uma melhor eficiéncia, destacando-se como opgdes preferiveis quando se

busca minimizar o uso de LUTs.

Covertype - Sipeed/Gowin Covertype - Xilinx
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4000 / 4000

2000 1417 1507 _— 2000 —
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Condicional  Multiplexador Equacio Tabela Condicional  Multiplexador Tabela Equacdo

Figura 4.3: Quantidade de LUTs utilizadas em cada implementacao utilizando Gowin
e Vivado respectivamente para o dataset Covertype.

Quando se considera a ferramenta de sintese Xilinx para o dataset Covertype, o
padrdo de uso de LUTs também apresenta diferencas marcantes. A metodologia de
Tabela, embora ainda elevada (1792), é significativamente mais eficiente com Xilinx
do que com Sipeed, o Vivado conseguiu capturar bem a tabela e utilizar os registra-
dores de forma mais eficiente. A metodologia Condicional (1648) e Multiplexador
(1638) mostram um consumo de recursos muito préximo, indicando uma otimizagdo
comparavel dessas abordagens pela ferramenta Xilinx. A implementagdo baseada em
Equacdo (2179), apesar de ser mais eficiente do que a Tabela, ainda demonstra um
consumo relativamente alto de LUTs. Este padréo reflete a capacidade da ferramenta

Xilinx de otimizar eficientemente implementa¢des complexas, mas também aponta



66

para a necessidade de considerar a natureza especifica do dataset ao escolher o tipo
de implementacéo.

DryBean - 7 Classes

Ao analisar os gréficos de uso de LUTs para o dataset DryBean na figura 4.4, observa-
se novamente uma varia¢do significativa no consumo de recursos entre as diferentes
metodologias de implementagdo e ferramentas de sintese. Utilizando a ferramenta de
sintese Sipeed, a metodologia de Tabela continua a apresentar o maior consumo de
LUTs (2151), embora menor comparado aos outros datasets analisados. As metodolo-
gias Condicional (1052), Multiplexador (1125) e Equacdo (1633) mantém um uso de
recursos relativamente eficiente, com a metodologia Condicional destacando-se como
a mais eficiente. Este padrao reflete uma tendéncia observada nos datasets anteriores,
onde a implementacdo por Tabela demonstra uma ineficiéncia relativa em termos de

compactacdo e otimizagdo de recursos.
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Figura 4.4: Quantidade de LUTs utilizadas em cada implementacao utilizando Gowin
e Vivado respectivamente para o dataset DryBean.

Ao comparar com a ferramenta de sintese Xilinx, observa-se que a implementa-
¢do de Tabela apresenta um consumo significativamente maior de LUTs (3072) em
comparac¢do com Sipeed. No entanto, as outras implementag¢des, Condicional (1177),
Multiplexador (1200) e Equacdo (1731), mantém-se relativamente préximas em ter-
mos de consumo de recursos. Este padrdo sugere que, embora a ferramenta Xilinx
consiga otimizar eficientemente metodologias mais complexas, a implementagdo de
Tabela continua a ser a menos eficiente. A consisténcia na eficiéncia das metodolo-
gias Condicional e Multiplexador em ambas as ferramentas reforga a robustez dessas
abordagens, destacando-as como escolhas preferenciais para projetos que visam mi-
nimizar o uso de recursos de FPGA.
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Susy - 2 Classes

A andlise dos gréficos de uso de LUTs para o dataset SUSY na figura 4.5 revela um
padrdo interessante, particularmente em relacdo as metodologias de implementacdo
e ferramentas de sintese. Utilizando a ferramenta de sintese Sipeed, as diferencas no
consumo de recursos entre as metodologias sdo menos discrepantes comparadas aos
datasets anteriores. As metodologias Condicional (2347), Multiplexador (2381), Equa-
cdo (2485) e Tabela (2494) apresentam um consumo de LUTs relativamente préximo,
sugerindo que a complexidade intrinseca do dataset SUSY leva a um uso mais uni-
forme de recursos, independentemente da abordagem. Isso pode indicar que o dataset
SUSY, com suas caracteristicas especificas, exige um nivel similar de recursos de im-

plementac¢do, minimizando as diferengas geralmente observadas entre metodologias.
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Figura 4.5: Quantidade de LUTs utilizadas em cada implementacado utilizando Gowin
e Vivado respectivamente para o dataset SUSY.

Quando se analisa a sintese com a ferramenta Xilinx, as varia¢des entre as meto-
dologias tornam-se mais evidentes. A implementacdo baseada em Tabela apresenta o
maior consumo de LUTs (3996), significativamente superior as outras metodologias.
As implementag¢oes Condicional (1927), Multiplexador (1709) e Equagdo (2009) mos-
tram um consumo de recursos mais equilibrado e consideravelmente menor que a
Tabela. Este padrdo reflete a eficiéncia da ferramenta Xilinx em otimizar metodolo-
gias mais complexas, mas também destaca a ineficiéncia relativa da Tabela quando
aplicada a datasets com alta complexidade como o SUSY. A diferenca substancial no
consumo de LUTs entre as ferramentas Sipeed e Xilinx para a metodologia de Tabela
reforca a importancia da escolha da ferramenta de sintese na eficiéncia final do uso

de recursos.
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4.3.4 Andlise comparativa entre as diferentes implementacdes e fer-
ramentas de sintese
A tabela 4.3 mostra a quantidade de vezes que cada implementacédo foi a melhor em

cada ferramenta e também mostra o total de LUTs utilizadas em todos os datasets entre

diferentes implementa¢des em duas ferramentas de sintese, Gowin e Xilinx/Vivado.

Qtd. vezes . Xilinx/Vivado Total por
melhor Gowin LUTS LUTs Implemeﬁtagéo

Condicional 6 5657 5741 11398
Multiplexador 2 5928 5462 11390
Equacgao - 7355 6876 14231
Tabela - 12970 10451 23421
Total por - 31910 28530 -
Ferramenta

Tabela 4.3: Comparacdo de uso de LUTs entre Sipeed/Gowin e Xilinx/Vivado para
diferentes implementagdes

A ferramenta Xilinx/Vivado é, em geral, mais eficiente no uso de LUTs do que a
Sipeed /Gowin. O total de LUTs usados pela Xilinx/Vivado (28.530) é menor que o
total usado pela Sipeed/Gowin (31.910).

Analisando as diferentes implementacdes, observa-se que a Tabela utiliza o maior
namero de LUTs em ambas as ferramentas. No entanto, a ferramenta Xilinx/Vivado
consegue capturar esse modo de implementacdo melhor do que a Sipeed/Gowin,
utilizando 10.451 LUTs em comparagdo com 12.970 LUTs. Condicional (6.657 LUTs) e
Multiplexador (5.462 LUTs) por sua vez, mostram um consumo de recursos bastante
proximo, indicando que ambas as ferramentas otimizam essas abordagens de forma
semelhante, todavia, o Gowin teve uma leve vantagem a descricio com comandos
condicionais enquanto o Vivado capturou melhor os multiplexadores explicitos.

No cendrio de computacdo de borda e IoT, faz mais sentido utilizar a implementa-
¢do de Multiplexador, pois é muito mais eficiente em termos de consumo de recursos.
No entanto, se houver muitos dados e a necessidade de alta performance, a imple-
mentacdo por Tabela comega a fazer mais sentido.

Embora tenhamos implementado a Tabela de forma sequencial, essa abordagem
pode ser paralelizada, o que traz desafios adicionais, como a sincronizagdao dos regis-
tradores, visto que cada drvore pode terminar em tempos diferentes. Vale ressaltar
que neste estudo, foi utilizado um tamanho de palavra de 32 bits, mas a normalizagdo
para 8 ou 16 bits poderia ter reduzido ainda mais o consumo de LUTs.

Além disso, é importante destacar que a comparagdo dos atributos durante a in-
ducdo da Random Forest pode ser embarcada ou ndo. Nao embarcar a comparagado

significa inserir direto no hardware o resultado das comparagdes dos atributos. Isso
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pode oferecer maior flexibilidade e pode ser mais adequada em cendrios onde o pro-

cessamento paralelo e a sincronizacdo dos registradores sdo menos criticos.

4.3.5 Analise Comparativa da Utilizacao de LUTs com BDD, Quartis

e Kmeans

BDDs sdo particularmente adequados para lidar com dados categéricos que natural-
mente geram decisdes bindrias. Um dado numérico pode gerar uma ou mais decisdes
bindrias, ird depender do nimero de ocorréncias do atributo nas drvores usando va-
lores distintos de limiares de comparagéo.

Uma abordagem direta para aplicar BDDs a dados categoéricos é utilizar quartis
para quantizar ou categorizar os dados numéricos. Esse processo envolve a divisdo
de um conjunto de dados ordenado em quatro partes iguais, conhecidas como quartis,
e a codificagdo dessas partes utilizando varidveis binarias. Essa técnica simplifica a
complexidade dos dados, permitindo que sejam processados de forma mais eficiente
por algoritmos de aprendizado de maquina desde de que ndo haja perda de acuracia.

BDD aplicado ao dataset Adult utilizando quantizacao por Quartis

Para aplicar BDD ao conjunto de dados Adult utilizando quantizacdo, considerando
que o BDD opera de forma mais eficaz com dados categéricos do que numéricos,
realizamos os seguintes passos. Primeiramente, quantizamos o conjunto de dados
original utilizando quartis. Em seguida, com o dataset quantizado, executamos o
algoritmo Random Forest. Posteriormente, aplicamos o BDD e, por fim, geramos o

cédigo Verilog a partir do resultado obtido. A figura 4.6 ilustra os passos descritos

acima.
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Figura 4.6: Diagrama dos passos para se obter o Verilog a partir de um dataset quan-
tizado aplicando-se o BDD.

Durante a etapa de quantizagdo, inicialmente, cada coluna do conjunto de dados
Adult foi quantizada e categorizada, abrangendo tanto atributos numéricos quanto

categoricos. Cada coluna foi entdo dividida em quatro classes, necessitando de 2
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bits para representar cada classe. Dessa forma, o mapeamento das 14 caracteristicas
resultou em um total de 28 bits.

Apés a quantizacdo, analisaram-se diversas configura¢des de random forest, vari-
ando de 3 a 7 drvores e com profundidades que variam de 3 até ilimitada. Os algorit-
mos que utilizam o dataset Adult geralmente alcangam uma acurdcia média de 82%.
Dentre as configuragdes testadas, a combinac¢do de 7 drvores com profundidade 7 se
destacou, alcan¢cando uma precisdo de 82,3%. No entanto, essa configuragdo também
resultou em um overhead significativo de recursos, exigindo 1317 nés BDD para sua
implementacdo completa.

Considerando que o conjunto de dados foi quantizado no treinamento, é necessa-
rio quantizar também as amostras durante a inferéncia da random forest. Para isso, o
circuito de inferéncia é composto por duas partes. A primeira parte é responsavel pela
quantizagdo, onde se concentra a maior parte dos recursos devido ao uso intensivo de
comparadores para categorizar as amostras. A segunda parte é o BDD propriamente

dito, que realiza a classificacdo final, conforme ilustrado na Figura 4.7.

W Classificacgao

Amostra ( @

Quartis

Figura 4.7: Estrutura do circuito de inferéncia composto pelas etapas de quantizagdo
e classificacao utilizando BDD.

A partir desta abordagem, podemos verificar no grafico da figura 4.8, que apesar
do BDD ter 1317 nés, que sdo multiplexadores 2:1, a sintese transformou o BDD
em 100 LUTs de 6 entradas. Além disso, ao incluir comparadores dos Quartis, o
circuito completo passou a requerer 309 LUTs. Esse ntiimero é consideravelmente
menor em comparacdo com o melhor resultado para o RF original de uma etapa com
multiplexadores, pois a quantizagdo simplificou o circuito com informagdes de alto

nivel que a ferramenta de sintetizagdo ndo possui.

BDD aplicado ao dataset SUSY utilizando quantiza¢ao por Quartis

De maneira andloga ao que foi executado para o dataset Adult, no conjunto de dados
SUSY, também implementamos uma abordagem baseada em quartis. Entretanto, o
modificamos a maneira de definir os pontos de corte dos quartis, para isto, seleciona-
mos 6 colunas do conjunto de dados original e aplicamos o algoritmo K-means com

k = 4 para cada uma dessas colunas testando vérias configura¢des de combinagdes
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Figura 4.8: Conjunto de dados Adult, onde B é apenas BDD, Q é BDD mais compara-
dores de quartis, M e C sdo RF sem BDD com mux ou if/else.

de caracteristicas até alcancar um resultado interessante. Ao executar a sintese dessa
implementacdo, observou-se o uso de apenas 203 LUTs, o que foi o melhor resultado
obtido entre todas as implementagdes testadas com este conjunto de dados.

BDD aplicado ao dataset SUSY utilizando K-means

Uma abordagem alternativa para a quantizacdo de conjuntos de dados é a utilizacdo
do algoritmo K-means para categorizar os dados de maneira semelhante ao método
dos quartis. Inicialmente, realizamos este teste, mas, durante a inferéncia, ao quan-
tizar a amostra, o circuito resultante tornou-se extremamente grande, chegando a
utilizar 2985 LUTs (Look-Up Tables). Este crescimento consideravel do circuito, ao
incluir o K-means, superava os beneficios de sua aplicagdo, tornando a quantizac¢do
por quartis uma opg¢do mais vantajosa. A complexidade adicional introduzida pelo
K-means ndo compensava a economia inicial de recursos obtida com o BDD.

Em resposta a este problema, desenvolvemos uma nova estratégia. Ao invés de
empregar o K-means e consumir uma grande quantidade de recursos na inferéncia,
optamos por aplicar uma random forest aos resultados de cada K-means. Em seguida,
geramos (BDDs a partir dos resultados de cada random forest. Esta abordagem resultou
em um circuito mais eficiente. Assim, obtivemos BDDs intermedidrios que servem
para quantizar a amostra e, posteriormente, um BDD final que realiza a classificagao
definitiva da amostra.

Utilizando essa abordagem, selecionamos trés grupos, cada um composto por duas
colunas, totalizando seis colunas selecionadas. Em seguida, aplicamos trés algoritmos
K-means, cada um com um grupo de duas colunas e um valor de k igual a 5, descar-
tando as colunas restantes.

Para determinar quais colunas seriam utilizadas, realizamos uma busca explora-

téria. Em 100 iteragdes, executamos trés K-means com 5 clusters, selecionando alea-
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toriamente os atributos, e criamos uma random forest com o novo conjunto de dados
gerado pelos K-means. Avaliamos a acurdcia de cada modelo e escolhemos a melhor
opgdo dentre as cinco testadas. A configuracdo com melhor acurdcia foi utilizada para
realizar os testes subsequentes.

Essa técnica permitiu uma reducao significativa na complexidade e no tamanho do
circuito, otimizando a utilizagdo de recursos no FPGA. Embora essa abordagem tenha
proporcionado uma economia notédvel em comparagdo com a implementagdo direta
do Kmeans, o circuito resultante ainda foi maior do que o obtido com a quantizagdo

por quartis.
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Figura 4.9: Conjunto de dados Susy utilizando BDD, Kmeans, Random Forest de uma
e duas etapas.

A Figura 4.9 mostra o esquema de como foram estruturados os BDDs do primeiro
e segundo estdgio e o grafico mostra os resultados para o conjunto de dados Susy,
onde B1, B2 e B3 representam os BDDs para as trés RF da primeira etapa, e S1 é o
BDD para a segunda etapa. Os BDDs exigem apenas de 5 a 20 LUTs cada. No entanto,
quando se adicionam os comparadores, o tamanho aumenta para 197, 198 e 237 para
as trés RF da primeira etapa. O circuito completo, que combina as trés RFs mais o
BDD final, consome 576 LUTs, o que é trés vezes menor do que o melhor resultado
para a abordagem de uma etapa. No entanto, a abordagem de duas etapas requer 62
comparadores na primeira etapa, resultando em um circuito maior em comparagao
com a abordagem de quartis (Q) com 206 LUTs (8 vezes menor), que converte as 6
caracteristicas de entrada em 12 bits usando 3 comparadores por entrada, ou 18 no
total.

Apesar da redugdo de recursos alcangada, o circuito baseado em BDDs com pré-
processamento por K-means ainda utilizou menos LUTs do que as abordagens mais
simples, como Mux, Equacdo e Condicional. Essa andlise destaca que, embora a
combinagdo de K-means e BDDs ofereca melhorias na eficiéncia, a quantiza¢do por
quartis neste cendrio continuou sendo a op¢do mais vantajosa em termos de utilizagdo

de recursos para a sintese de FPGAs.
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4.3.6 Impacto do Tamanho da Palavra na Utilizacio de Recursos
FPGA

A quantidade de bits utilizada para representar os dados a serem utilizados nos mo-
delos de Random Forest, impacta diretamente a precisdo e a resolu¢do dos dados pro-
cessados. Maior quantidade de bits permite representar nimeros com maior exatiddo,
o que é essencial para aplicacdes que exigem alta precisdo, como processamento de
sinais e algoritmos complexos. No entanto, isso também significa que mais recursos
de hardware sdo necessarios para armazenar e manipular esses dados, aumentando a
utilizacdo de Look-Up Tables (LUTs), flip-flops e blocos de memoria dentro do FPGA.

Além disso, a complexidade dos circuitos 16gicos cresce com o aumento do nimero
de bits. Operagdes aritméticas e logicas tornam-se mais complexas, demandando mais
recursos de hardware para sua execugdo. Caminhos de dados mais longos e comple-
xos dentro do FPGA podem afetar o roteamento e o tempo de propagacdo dos sinais,
resultando em maior laténcia. Esse aumento na complexidade pode exigir otimiza-
¢Oes adicionais durante a sintese para garantir que o design atenda aos requisitos de
temporizagao.

Para analisar o impacto da variacdo do tamanho da palavra na utilizacdo de LUTs,
rodamos o algoritmo Random Forest utilizando a implementac¢do condicional com dife-
rentes quantidades de bits (16, 24 e 32 bits) para cada conjunto de dados. Os graficos
a seguir (Figura 4.10) permitem avaliar o quanto de recursos é gasto em cada cend-
rio, oferecendo uma visdo clara de como o tamanho da palavra afeta a eficiéncia da

sintese.

Implementagcao com comandos condicionais

Adult Covertype DryBean Susy
2000 2000 000
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Figura 4.10: Quantidade de LUTs utilizadas para cada conjunto de dados em funcdo
do tamanho da palavra (16, 24 e 32 bits).

Esses resultados demonstram que a variagdo do tamanho da palavra afeta dire-
tamente a utilizacdo de recursos na sintese dos dispositivos FPGA. Palavras maiores
oferecem maior acurdcia e capacidade de representacdo de dados, mas exigem mais
recursos de hardware, como evidenciado pelo aumento no nimero de LUTs. Portanto,
o equilibrio entre a acurdcia necessdria e a disponibilidade de recursos de hardware é

crucial para otimizar a implementacdo dos algoritmos em FPGAs.
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Capitulo 5

Conclusao

Esta pesquisa investigou a implementacdo de algoritmos de aprendizado de maquina
em dispositivos FPGA de baixo custo, especificamente utilizando o algoritmo Ran-
dom Forest. A anélise incluiu diferentes conjuntos de dados (Susy, Covertype, Adult
e Drybean) e comparou diversas metodologias de implementacdo (Multiplexador, Ta-
bela, Condicional e Equagdo). Os dispositivos FPGA alvo foram Xilinx Artix 7-35T,
Intel Cyclone IV EP4CE115 e Sipeed GW2AR-18, com comparagdes adicionais envol-
vendo FPGAs de alto desempenho, como Xilinx Virtex UltraScale+ VU19P e Intel
Stratix 10 GX 2800.

Os resultados mostraram que os FPGAs de baixo custo podem executar tarefas
complexas de classificagdo com eficiéncia, utilizando menos recursos de hardware em
comparagdo com os FPGAs de alto desempenho. No entanto, a escolha da meto-
dologia de implementacdo e da ferramenta de sintese impacta significativamente a
utilizagdo de recursos.

Observou-se que a implementagdo baseada em Tabela tende a ser mais complexa e
menos eficiente em termos de uso de LUTs, enquanto as implementa¢des Condicional,
Multiplexador e Equacdo mostraram-se mais eficientes. Em geral, as metodologias
Condicional e Multiplexador utilizaram menos LUTs. No entanto, a vantagem da
implementacdo em Tabela é que os dados das adrvores ficam todos em memoria, ndo
sendo necessdrio sintetizar novamente caso haja necessidade de mudar a Random
Forest.

Além disso, a analise revelou que a quantizacdo por quartis é uma abordagem efi-
ciente para lidar com dados categdricos em FPGAs, utilizando menos recursos do que
a quantizacdo por K-means. A andlise do impacto do tamanho da palavra na utiliza-
¢do de recursos mostrou que palavras maiores aumentam a demanda por hardware,
o que deve ser considerado ao balancear precisdo e eficiéncia.

A validagdo experimental utilizando protoboard com Tang Nano 20K e ESP8266
demonstrou a viabilidade pratica das implementag¢des, confirmando a precisdo e a
integridade funcional dos algoritmos implementados em FPGA.
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5.1 Trabalhos Futuros

Dada a eficiéncia observada com a quantizagdo por quartis, futuros trabalhos po-
dem focar no aprimoramento das abordagens de quantizacdo, tanto individualmente
quanto em conjunto, visando aumentar o desempenho do algoritmo Random Forest
Bueno et al. (2024b,a). Investigar novas técnicas de quantizacdo pode proporcionar
ganhos significativos em termos de uso de recursos e precisao.

Outra drea promissora é o desenvolvimento de abordagens que permitam a repro-
gramacdo em tempo de execugdo. A capacidade de ajustar os modelos diretamente
no hardware durante a operagdo pode aumentar a flexibilidade e a aplicabilidade dos
FPGAs em diversos cenarios.

Adicionalmente, é recomendével expandir a pesquisa para FPGAs de alto desem-
penho. Explorar as capacidades desses dispositivos pode revelar novas oportunidades
e limita¢des, proporcionando uma visdo mais abrangente sobre a implementacdo de
algoritmos de aprendizado de maquina em diferentes classes de FPGAs.

A maior parte das técnicas discutidas neste trabalho focam na inferéncia; entre-
tanto, uma investigacdo mais profunda sobre o treinamento dos modelos diretamente
em FPGA pode abrir novas possibilidades e melhorar a eficiéncia geral do processo
de aprendizado.

Além disso, as técnicas de transformacdo de arvores de decisdo em fungdes bo-
oleanas, utilizadas neste estudo, podem ser avaliadas em outros tipos de modelos,
como técnicas de boosting ou redes neurais. Isso pode revelar novas metodologias de
implementacgdo que otimizem o uso de recursos.

Por fim, futuros trabalhos devem considerar um equilibrio entre o uso de memoria,
DSPs e LUTs. Encontrar o ponto 6timo entre esses recursos € crucial para maximizar

a eficiéncia e o desempenho dos algoritmos implementados em FPGAs.
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